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1.UvOD

Vinova loza je jedna od najrasprostranjenije uzgajanih poljoprivrednih kultura Sirom svijeta.
Unatoc¢ blagodatima koje pruza vinova loza, zahtjevna je za uzgajanje te ju je Cesto potrebno braniti
od raznih nametnika i bolesti koje ju napadaju. Neke od najpoznatijih bolesti vinove loze su:
plamenjaca, crna trulez i apopleksija vinove loze. Vinari koji se profesionalno bave ovom kulturom
ulazu veliki dio nov¢anih sredstava u obranu od bolesti. Stoga, rano otkrivanje bolesti vinove loze
moze potencijalno smanjiti troSak i poboljsati kvalitetu ploda. Upravo zbog toga, metode automatskog

prepoznavanja bolesti vinove loze su prijeko potrebne.

Ubrzanim razvojem racunalne tehnologije tradicionalne metode strojnog ucenja su sve vise
primjenjive u predvidanju bolesti biljke. lako su se tradicionalne metode strojnog ucenja pokazale
vrlo korisnima u prepoznavanju i dijagnostici bolesti usjeva, one su ograni¢ene na primjenu
sekvencijalnih postupaka kao §to su: segmentacija slike, izvlaCenje svojstava i prepoznavanje
znacajki. Metode dubokog ucenja imaju odli¢nu sposobnost poopcéavanja i robusnosti u drugim
podru¢jima kao Sto su: obrada signala, prepoznavanje lica, prepoznavanje rupa na cesti, analiza

fotografije u biomedicini.

Drugo poglavlje prikazuje ve¢ postojeca sli¢cna dana rjesenja na temu ovog diplomskog rada
te se spominju poznati modeli neuronskih mreZa. Tre¢e poglavlje daje informacije o kategorijama
bolesti vinove loze koje ¢e se proucavati, te se takoder spominju koriSteni alati i tehnologije za izradu
sustava za prepoznavanje bolesti vinove loze. U cetvrtom poglavlju se opisuje predobrada
podatkovnog skupa i arhitektura konvolucijskih neuronskih mreza. Posljednje, peto poglavlje daje na

uvid rezultate postojecih rjesenja.

1.1. Zadatak diplomskog rada

Zadatak diplomskog rada je istraziti prikladnu metodu za detekciju i prepoznavanje bolesti
vinove loze sa slika. Nadalje, treba implementi predloZeni postupak kao rjeSenje programske podrske
te testirati na odgovarajucoj bazi podataka slika. Aplikacija treba na temelju zadanog podatkovnog

skupa slika, klasificirati bolesti.



2. Pregled metoda prepoznavanja bolesti biljaka

Kako bi se smanjile Stete od bolesti, mnogi istrazivaci su ulozili velike napore pri
prepoznavanju raznih bolesti biljaka. Stalnim razvojem algoritama strojnog ucenja pocela je njihova
Siroka primjena pri prepoznavanju biljnih Stetnika i bolesti. Tehnike strojnog ucenja primijenjene su
za klasifikaciju bolesti biljaka ve¢ u pocecima svog nastajanja. Prema [7], predloZena metoda za
prepoznavanje i segmentiranje bolesti peronospore i pepelnice temeljila se na K-means Kklasteriranju
pri segmentaciji bolesti i SVM Kklasifikatoru za prepoznavanje navedenih bolesti sa stopama
prepoznavanja od 90% za peronosporu i 93,33% za pepelnicu. Znacajan napredak postignut je u
koriStenju pristupa obradi slike za otkrivanje razli¢itih bolesti usjeva. Prema [8] primijenjena je
neuronska mreza kako bi se sliku lista krumpira kategoriziralo kao zdravu ili bolesnu. Njihovi rezultati
pokazali su da neuronska mreZa s unazadnom propagacijom moze uéinkovito otkriti mjesta bolesti te
klasificirati odredenu vrstu bolesti s to€no$¢u od 92%. Razvoj dubokih konvolucijskih neuronskih
mreza doveo je do proboja u klasifikaciji biljnih bolesti, koje mogu pronaci vrlo veliku varijaciju
patoloskih simptoma u vizualnom pogledu, ¢ak i veliku razli¢itost unutar klase i malu sli¢nost medu
klasama koju samo mozda primjeéuju botanicari. Nadalje, prema [10], predlozen je pristup
konvolucijskim neuronskim mreZzama pri prepoznavanju slika li§¢a biljaka gdje je prosjecna tocnost
iznosila 99,7% na podatkovnom skupu koji je sadrzavao 44 razlicite vrste, medutim skalabilnost
podatkovnog skupa bila je veoma mala. Takoder postoji slu¢aj [11] gdje su modeli dubokog ucenja
fino podeseni prilikom njihovog ponovnog treniranja nad poznatim ImageNet skupom podataka kako
bi se prepoznalo 14 razli¢itih usjeva i 26 razli¢itih bolesti. Modeli su bili procijenjeni na javno
dostupnom skupu podataka koji ukljucuje 54,306 slika bolesnih i zdravih listova biljaka koji su

prikupljeni pod kontroliranim uvjetima. Postignuta najbolja to¢nost bila je 99,35%.



2.1. Poznati modeli neuronskih mreza

Iako su osnovni okviri konvolucijskih neuronskih mreza, kao $to su : AlexNet [12], VGGNet
[13], GoogLeNet [14], DenseNet [15] i ResNet [16] pokazali u¢inkovitost i postigli Siroku primjenu
prepoznavanju bolesti usjeva, vecina prethodnih radova ima otezanje pri postizanju veéih mjera
tocnosti klasifikacije. Zapravo, jedan model ne moze vise ispuniti daljnje zahtjeve u smislu
preciznosti. Na velikim natjecanjima u strojnom ucenju najbolji se rezultati obi¢no postizu
medusobnim spajanjem vise modela, a ne jednim modelom. Na primjer, dobro poznati Inception-
ResNet-v2 [17] nastao je spajanjem dvije odlicne duboke konvolucijske neuronske mreze kao $to joj

samo ime govori.



3. TEORIJSKA PODLOGA | PRIMIJENJENE TEHNOLOGIJE

U ovom poglavlju su iznesene ideje rada, nacin rada neuronskih mreza i takoder primijenjene
biblioteke za dizajniranje i treniranje istih, a isto tako primijenjeni alati koji su sluzili pri izradi ovog

diplomskog rada.
3.1. Idejno rjeSenje

Ideja ovog rada je razviti sustav za prepoznavanje bolesti vinove loze pomoc¢u podatkovnog

seta fotografija listova vinove loze koji su podijeljeni u Cetiri kategorije.
U navedene cetiri kategorije se svrstavaju:

1.crna trulez vinove loze,

2. apopleksija vinove loze (Esca),

3. bljedilo lista (Leaf blight),

4. primjeri uzoraka zdravih listova.

Sustav bi, na danu novu fotografiju vinove loze koja nije u skupu treniranih fotografija, trebao
prepoznati o0 kojoj se bolesti radi iz zadanog skupa navedenih kategorija. Ako je primjerak dane
fotografije zdravi list, sustav bi trebao prepoznati da se radi o zdravom uzorku. Potrebno je uraditi
predobradu fotografija kako bi fotografije bile proslijedene u pogodnom formatu za treniranje

neuronskih mreza. Cijeli sustav je temeljen na koristenju Python biblioteka otvorenog koda.

3.2. Neuronske mreze

Strojno ucenje je podru¢je umjetne inteligencije koje primjenjuje statistiku kako bi se pronasle
znacajke u velikoj koli¢ini podataka bez dodatne potrebe za programiranjem odredenih zadataka.
Kljué¢na ideja strojnog ucenja je pisanje algoritama koji uce na temelju podataka i rade predvidanja

odnosno estimaciju nad podacima. Postoje tri razli¢ite kategorije strojnog ucenja.

1. U nenadziranom ucenju stroj u¢i na temelju ulaznih podataka i sam pronalazi smisleni
sastav podataka bez vanjskog nadzora.

2. U nadziranom ucenju stroj u¢i na temelju ulaznih podataka kojima su pridruzeni
pripadajuci izlazni podaci s ciljem izvrSavanja smislene predikcije nad novim podacima

koji se ne nalaze u ve¢ poznatom skupu podataka.



3. U podrzanom ucenju stroj djeluje kao agent koji ima interakciju s okolinom, trazi

ponasanja koja donose nagradu i na temelju iskustva postaje uspjesniji.

Neuronske mreze se Cesto povezuju s pojmovima umjetne inteligencije, strojnog ucenja i
dubokog ucenja. Umjetna inteligencija podrucje je vrlo velike domene gdje se strojevima nastoji
usaditi kognitivne sposobnosti kao Sto su: zaklju€ivanje i1 dedukcija, ucenje, rjeSavanje problema,
percepcija, racunalni vid i mnoge druge. Jednostavno receno, umjetna inteligencija predstavlja bilo
koju radnju gdje strojevi nastoje oponaSati inteligentno ponasanje koje ljudi obi¢no pokazuju.
Umjetna inteligencija sadrzi elemente informatike, matematike i statistike. Neka vazna svojstva

neuronskih mreza naspram konvencionalnih nac¢ina obrade podataka su sljedece:

e Rade s velikim brojem parametara i varijabli
e Prilagodavaju se okolini
e Formiraju znanje ucedi iz velikog broja primjera

¢ Vrlo dobro procjenjuju.

Neuronske mreze su niz algoritama koji nastoje prepoznati temeljne odnose u skupu podataka
kroz proces koji oponasa nacin rada ljudskog mozga. U tom se smislu neuronske mreze odnose na
sustave neurona, bilo organskih ili umjetnih. One se mogu prilagoditi promjenama ulaznih podataka
kako bi ista ta mreZa generirala najbolji moguci rezultat bez potrebe za promjenama u dizajnu izlaznih
kriterija. Prve neuronske mreze pojavljuju se 1943. godine kada su Warren McCulloch i Walter Pitts
opisali svoje ideje i napravili za model jednostavnu neuronsku mrezu koriste¢i elektri¢ne krugove [2].
Izvorna ideja bila je stvaranje racunalnog sustava koji bi rjeSavao probleme na nacin koji ljudski
mozak rjeSavao probleme. Medutim, vremenom su se istrazivaci usmjerili na rjeSavanje specifi¢nih
zadataka, $to je dovelo do odstupanja od bioloskog pristupa. Tako da se danas neuronske mreZe koriste

u podru¢jima marketinga, robotike, medicine i mnogim drugim.
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Slika 3.1.: Struktura neurona.[1]

Slika 3.1 prikazuje izgled ljudskog neurona koji se sastoji od:

e Sinapsi - spojno mjesto komunikacije izmedu dva neurona

e Dendrita - primatelji informacije od drugih neurona utje¢u na potencijal stanice

e Tijela stanice — Spremnik informacije u obliku elektricnog potencijala izmedu
vanjskog 1 unutrasnjeg dijela stanice

e Aksona —izduzena cjevcica, prenosi elektricne impulse.
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Slika 3.2.: Struktura aktivacijske funkcije[1]

Slika 3.2. prikazuje strukturu umjetnog neurona koji se jo§ naziva ¢vor ili jedinica u cijeloj
neuronskoj mrezi. Ovakva struktura pokusava oponasati rad ljudske mozdane stanice. Kod ovakve
strukture signali su brojcane vrijednosti, jakost prijenosa signala sinapse se opisuje tezinskom
vrijednosc¢u ili faktorima w, tijelo stanice predstavlja zbrajalo ulaznih vrijednosti (x1, x2, x3, ... Xn)
koje su pomnozene tezinama (w1,wl,w3, ... wn) a na izlazu daje vrijednost net.Net predstavlja ulaz
u aktivacijsku funkciju. Ako je zbroj otezanih vrijednosti signala ve¢i od ocekivanog praga osjetljivosti

neurona, aktivacijska funkcija postavlja izlaz neurona na vrijednost 1, a ako zbroj otezanih vrijednosti



signala manji od ocekivanog praga osjetljivosti neurona, tada aktivacijska funkcija postavlja izlaz

neurona na vrijednost 0.

3.2.1. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijska neuronska mreZa je tip neuronskih mreza koji prvenstveno sluzi za klasifikaciju
i prepoznavanje objekata sa slika. Konvolucijska neuronska mreza uzima sliku na ulazu. Slika moze
biti viSekanalna u boji ili monokromatska. Struktura konvolucijskih neuronskih mreza je obi¢no takva
da nakon ulaza naizmjence slijede konvolucijski slojevi i slojevi sazimanja. U nastavku na slojeve
konvolucije i sazimanja nastavlja se nekoliko potpuno povezanih slojeva koji predstavlja klasi¢ni
perceptron. Potpuno povezani slojevi su jednodimenzionalni te ukljucuju i zadnji izlazni sloj koji
sadrzi onoliki broj neurona koliko ima klasa za prepoznavanje. Prema [21], tipi¢ne arhitekture
konvolucijskih neuronskih mreza sadrze oko desetak slojeva. Slojevi konvolucije i sazimanja su
dvodimenzionalni i takvi oblici neurona nazivaju se mapama znacajki (engl. feature maps). Mape
znaCajki u svakom sloju postaju manjih dimenzija. Zadnji sloj, iako je 1 dalje formalno
dvodimenzionalan, dimenzija je 1 x 1 te je poveznica na perceptron u zadnjim slojevima konvolucijske
neuronske mreze. Slojevi konvolucije imaju uvijek jedan-na-vise vezu sa slojem ispred te uci tezine
koje su spremljene u jezgrama (engl. kernels) s kojima obavljaju takoder konvoluciju. Slojevi
sazimanja imaju uvijek jedan-na-jedan vezu s prethodnim slojem te ne uce nikakve vrijednosti. Prema
[29], zbog brzine i jednostavnosti konvolucijskih neuronskih mreza, jedan od najpopularnijih odabira
je viSeslojna unaprijedna neuronska mreza sa sigmoidalnim aktivacijskim funkcijama u kona¢nim
slojevima konvolucijskih neuronskih mreza. Slika 3.3 prikazuje opéu strukturu opisanih

konvolucijskih neuronskih mreza.
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Slika 3.3.: Prikaz opce strukture konvolucijskih neuronskih mreza[21]



3.3. Pycharm

Pycharm je integrirano razvojno okruzenje koje se primjenjuje u raCunalnom programiranju,
posebno za jezik Python. Razvila ga je tvrtka iz Ceske pod nazivom JetBrains. Omoguduje analizu
koda, grafic¢ki program za uklanjanje koda, integraciju sa sustavima za upravljanje verzijama koda, a
isto tako podrzava razvoj mreznih aplikacija s Django programskim okvirom i povezivanje s
Anacondom koja se primjenjuje u podatkovnim znanostima. Pycharm podrzava razvoj aplikacija na
vise platformi i dolazi u dvije razlicite inacice. Prva inacica je profesionalna inacica koja sadrzi
dodatke za razvoj znanstveni i mreznih aplikacija s podrSkom za HTML, JavaScript i SQL. Druga
inacica predstavlja inaicu Sire Python zajednice koja je besplatna i podrzava cisto Python

programiranje[4].
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Slika 3.4.: Prikaz PyCharm okruzenja.[4]
3.4. Python

Python je programski jezik opée namjene i visoke razine. Python ima automatsku memorijsku
alokaciju 1 podrzava dinami¢no pridruZivanje tipova podataka. Sintaksa ovog programskog jezika je
lako Ccitljiva, Sto ga €ini pogodnim za usavrSavanjem programiranja medu pocetnicima. Medutim,
unutar programerske zajednice Ceste su kritike na raéun njegove sporosti u izvodenju koda. S obzirom
na to da je Python interpreterski jezik, programi napisani u njemu se vrSe sporije nego u ostalim
jezicima koji rade na principu kompajlera. Python podrzava viSe programskih paradigmi ukljucujuci

strukturno, objektno orijentirano i funkcijsko programiranje[6].



3.5. Tensorflow

Tensorflow je biblioteka otvorenog koda za numericko ra¢unanje i strojno ucenje Sirokog
raspona. Izvorno ga je razvio Google Brain tim unutar Google-ove organizacije za istrazivanje
strojnog ucenja i dubokih neuronskih mreza, ali sustav je dovoljno opéenit da se moZze primjeniti i u
drugim znanstvenim podru¢jima. Tensorflow se moze pokretati na vise razli¢itih platformi, a radi
gotovo na svim vrstama sklopovlja. Nastao je kao biblioteka otvorenog koda kako bi se velikom dijelu
zajednice omogucio sudjelovanje u razvijanju Tensorflow biblioteke. Verzija zadnje inadice je

Tensorflow 2.0 [22].

3.6. Keras

Keras je API (engl. Application Programming Interface) za duboko ucenje, napisan u Python
programskom jeziku. Pokre¢e se na vrhu TensorFlow platforme i razvijen je s naglaskom na
omogucavanje brzog eksperimentiranja, tj. na sposobnost §to brzeg prijelaza od ideje do rezultata.
Keras je u pocetku razvijen kao dio projekta ONEIROS (Open-end Neuro-Electronic Intelligent Robot
Operating System) s ciljem brzog eksperimentiranja s neuronskim mrezama. Prema [3], glavne

znacajke ove biblioteke zbog kojeg je odabrana pri izradi u ovom radu su:

e Modularnost - modeli neuronskih mreza grade se kao slijed grafova koji se mogu
kombinirati na lak nacin

e Minimalizam — spomenuta biblioteka napisana je u Pythonu i svaki modul je kratak i
sam po sebi intuitivan za koristenje

e Laka prosirivost — veoma jednostavno dopunjavanje novih funkcija i modula.

3.7. OpenCV

OpenCV/(Open Source Computer Vision Library) je biblioteka napisana u C++ i Python
programskim jezicima. Otvorenog je koda 1 sluzi za upotrebu pri rjeSavanju problema strojnog ucenja
1 raCunalnog vida. Navedena biblioteka osmisljena je kako bi ubrzala primjenu opc€enite infrastrukture
za raCunalni vid u poslovne svrhe. Biblioteka sadrzi vise od 2500 optimiziranih algoritama, Sto
obuhvaca S§iroki raspon klasi¢nih i1 najsuvremenijih algoritama ra¢unalnog vida i strojnog ucenja. Ti
se algoritmi primijenjuju za prepoznavanje lica i raznih objekata, klasificiranje ljudskih radnji u

videozapisima, pracenje objekata u pokretu, izvlaenje znacajki sa slika 1 drugo [7].



3.8. Matplotlib

Matplotlib je biblioteka za izradu 2D crteza u Pythonu. Iako svoje podrijetlo vuée od grafickih
naredbi MATLAB programskog jezika, neovisan je o njemu i moze se primijeniti na Python nacine
u obliku objektno orijentirane paradigme. lako je Matplotlib biblioteka napisana prvenstveno u ¢istom
Python programskom jeziku, intenzivno primjenjuje NumPy i ostale module kako bi pruzio dobre
izvedbe Cak 1 za velike nizove programskih struktura. Matplotlib je dizajniran s namjerom da bi se

trebali stvoriti jednostavni crtezi sa samo nekoliko naredbi.

3.9. Ostale Python biblioteke

Osim navedenih Python modula, ostali vazniji primijenjeni Python moduli su:

e NumPy - glavni paket za znanstveno racunanje u Pythonu [25]

e Random -implementira pseudo slu¢ajne brojeve za razne varijacije matematickih distribucija
[26]

e Pickle - omogucuje pretvaranje Python objekata u tok bajtova [27]

e Time - omoguéuje predoCavanje vremena u programskom kodu na vise nacina [28].
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4.REALIZACIJA RJESENJA

Prepoznavanje bolesti vinove loze dugi niz godina se vr$i od strane ¢ovjeka, takav postupak
je subjektivan, sklon greSkama, vremenski zahtjevan i skup proces. Iako se ¢ini da je takav posao
djelomicno lak za ¢ovjeka zbog njegove urodene sposobnosti vida, za racunalo je ono vrlo zahtjevan
1 slozen proces. Stoga se u ovom poglavlju daje na uvid realizacija rjeSenja. RjeSenje je realizirano
kroz nekoliko glavnih koraka koji podrazumijevaju pronalazak i preuzimanje skupa podataka slika
bolesti vinove loze, predobradu skupa podataka, uspostavljanje arhitekture konvolucijske neuronske

mreze i treniranje iste nad skupom podataka.

4.1. Preuzimanje skupa podataka slika i njegova predobrada

Za potrebe ovog rada, skup podataka slika preuzet je s Kaggle mrezne stranice. Kaggle je
mrezna stranica koja sadrZi velik broj skupova podataka iz razlicitih disciplina nad kojima se mogu
primjenjivati razlicite statisticke metode 1 metode strojnog ucenja kako bi se mogle izvuci potrebite 1
korisne informacije iz istih. Za potrebe ovog rada preuzet je PlantVillageDataset skup podataka koji
sadrzi 38 razlicitih kategorija listova biljaka s razli¢itim vrstama bolesti na sebi. Od 38 razlicitih klasa
odabrane su cCetiri kategorije za potrebe ovog rada od toga tri su kategorije bolesti vinove loze koje se
pokazuju na listovima i jedna kategorija koja predstavlja zdrave listove. Svaka od spomenutih
kategorija sadrzi oko 1000 slika. Slika 4.1 prikazuje reprezentativne uzorke kategorija iz podatkovnog

skupa a to su redom s lijeva na desno:
1.crna trulez vinove loze,
2. apopleksija vinove loze (lat. Esca),
3. bljedilo lista (engl. Leaf blight),

4. primjeri uzoraka zdravih listova.

o™

Slika 4.1.: Prikaz reprezentativnih uzoraka navedenih kategorija iz podatkovnog seta
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Za potrebe testiranja rezultata iz svake kategorije izdvojeno je po 100 slika kako se izdvojene
slike ne bi nasle u skupu slika nad kojima ¢e se trenirati neuronska mreza. Prije treniranja
konvolucijske neuronske mreze potrebno je predobraditi slike kako bi se u pogodnom formatu za
treniranje konvolucijskih neuronskih mreza proslijedile istima na ulaz. Prva dva koraka pri predobradi

podataka su:

1. Pretvaranje visekanalne slike u boji u monokromatsku sliku,

2. Smanjivanje dimenzija slike.

Slika 4.2.: Prikaz primjera monokromatske slike

Prvim korakom se iz tenzora slike izbacuju tri kanala koji predstavljaju boje i dobiva se
monokromatska slika, time je veli¢ina slike smanjena tri puta S$to smanjuje vrijeme treniranja
konvolucijske neuronske mreze. Oba ova koraka izvrSavaju se kako bi se smanjilo vrijeme treniranja
konvolucijske neuronske mreze. Pri drugom koraku treba paziti da se dimenzije slika ne smanje
previSe jer se tako mogu izgubiti karakteristiéne znacajke slike koje su potrebne za daljnje
prepoznavanje. Takoder sve slike koje se prosljeduju na treniranje konvolucijske neuronske mreze
moraju imati iste dimenzije kako bi ih Kklasifikator mogao prepoznati. Slika 4.3. prikazuje promjenu

kvalitete smanjenjem dimenzija jedne te iste slike.

Slika 4.3.: Prikaz smanjenja dimenzije slike
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Idu¢i korak pri predobradi podataka je njihovo medusobno mijesanje. Ovaj korak je vrlo bitan
jer se njime izbjegava zbunjivanje klasifikatora pri treniranju konvolucijske neuronske mreze, pomaze
pri brzem konvergiranju treninga konvolucijske neuronske mreze, sprjecava pristranost modela nekoj
klasi i sprje¢ava model da nauci redoslijed treniranja i samim time izbjegne prekomjerni trening (engl.
overfitting). AKko je procijenjeno da trenutna koli¢ina slika nije relevantna za treniranje konvolucijske
neuronske mreze, trenutni podatkovni set slika moze se umjetno prosiriti. Postoje gotove funkcije
unutar Keras biblioteke koje omoguc¢avaju navedenu radnju. Umjetno proSirenje podataka radi tako
da se ve¢ postojece slike u skupu podatka mogu modificirati tako da se promijeni njihova trenutna
vrijednost ali da se i ne izgube potrebne znacajke. U tu svrhu, slike se mogu, okretati oko osi za zadani
kut, pomicati vertikalno i horizontalno za zadanu vrijednost, te poveéavati i smanjivati. Tako se
trenutni skup podataka moze prosiriti i za nekoliko puta. Umjetno prosirenje podatkovnog skupa slika
posebice je dobro raditi u trenucima kada nedostaje relevantan broj podataka ili kada je nemoguce na
neki drugi nacin prosiriti podatkovni skup. Zadnji korak predobrade podataka prije prosljedivanja
podataka na treniranje neuronskoj mrezi je normalizacija podataka. Normalizacija podataka skalira
podatkovne vrijednosti slika s vrijednosti izmedu 0 i 255 na vrijednosti izmedu 0 i 1, a ona se vrsi
tako da se trenutne vrijednosti slika podijele s 255. Korak normalizacije ubrzava konvergiranje
treniranja modela i povecava njegovu to¢nost. Nakon §to se odradi predobrada podataka, podatke je
potrebno spremiti u zasebnu datoteku kako bi se izbjeglo ponovno izvrSavanje cijelog procesa

predobrade podataka.

4.2. Izgradnja arhitekture konvolucijske neuronske mreze

S obzirom na to da su neuronske mreze nepredvidive metode dobivanja optimalnih rjesenja,
bilo je potrebno izgraditi arhitekturu konvolucijske neuronske mreze tako da se na predobradenim
podacima istrenira viSe varijacija jedne konvolucijske neuronske mreze kako bi se moglo do¢i do

zakljucka koja varijacija konvolucijske neuronske mreze daje najbolje rezultate.

Klasi¢na struktura konvolucijske neuronske mreze je postavljena a parametri koji su se

izmjenjivali kroz petlje su:

1. Broj neurona u svakom sloju koji moze biti 32, 64 1 128
2. Broj konvolucijskih slojeva koji moze biti 1, 2, 3

3. Broj potpuno povezanih slojeva koji moze biti 0, 1, 2.
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Na kraju arhitekture neuronske mreze nalazi se potpuno povezani sloj koji sadrzi Cetiri neurona koji
predstavljaju Cetiri kategorije koje se primjenjuju za klasifikaciju u ovom radu, a softmax aktivacijska
funkcija pretvara izlaze u vjerojatnosti. Softmax aktivacijska funkcija je preporuceni izbor kod

problema Klasifikacije zbog svojstva da suma vjerojatnosti na izlazu daje vrijednost jedan.

Prije pocetka treniranja arhitekture konvolucijske neuronske mreze, treba se namjestiti proces

ucenja, $to se vrsi funkcijom compile(). Navedenoj metodi se kao parametri predaju:

» Algoritam optimizacije — identifikator postojeeg algoritma ili instanca klase
Optimizer

» Funkcija gubitka — cilj ove funkcije je posti¢i minimalnu vrijednost uz pomoc¢
algoritma optimizacije, takoder moze biti zadana ugradenom funkcijom gubitka

» Popis metrika — za klasifikacijske probleme ovaj parametar postavlja se na ,,accuracy*,
anjegova vrijednost se dobiva kao odnos to¢no klasificiranih podataka i ukupnog broja

podataka.

Sam model se trenira funkcijom fit() koja kao argumente prima ulazne podatke i klasu kojoj
pripada ulazni podatak. Svi se podaci predaju na treniranje u obliku Numpy nizova. Kao argument
metodi fit() takoder se moze predati broj epoha, lista metoda povratnog poziva (engl. callback
function), validacijski skup podataka i tako dalje. Metoda fit() vraca i objekt klase History gdje su
spremljene varijable pogreske 1 metricke vrijednosti uspjeSnih epoha na trening skupovima te isto tako

i na validacijskim skupovima.
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5. TESTIRANJE | REZULTATI

Nakon izgradnje arhitekture konvolucijske neuronske mreze potrebno je iste istrenirati i
mjeriti rezultate, te dobivene rezultate spremiti kako bi se mogli prikazati u grafickom obliku. U obzir
su uzeti rezultati pri treniranju konvolucijskih neuronskih mreza koje su na kraju ulaznog sloja,
konvolucijskog sloja i potpuno povezanog sloja imali metodu dropout(), koja nasumi¢no odbacuje
zadani postotak neurona radi moguéeg postizanja boljih rezultata. Takoder su u obzir uzeti rezultati
pri treniranju konvolucijskih neuronskih mreza koje na kraju ulaznog sloja, konvolucijskog sloja i
potpuno povezanog sloja nisu imali izvrSavanje dropout() metode. U oba spomenuta slucaja
arhitekture su se trenirale kroz 25 epoha te je tako dobiveno 27 razli¢itih kombinacija istreniranih
modela za svaki slucaj, Sto je ukupno 54 razli¢ite kombinacije istreniranih modela. Rezultati su
pokazali da su svi modeli nakon 25 epoha treniranja postigli zadovoljavajucu to¢nost od preko 98%
na trening skupu. S toga su za testiranje odabrani modeli koji su postigli najbrzu konvergenciju
zeljenog rezultata. Slike 5.1 1 5.2 prikazuju konvergiranje funkcije to¢nosti, odnosno gubitka prema
zadovoljavaju¢em rezultatu od preko 98% za funkciju to€nosti 1 2% za funkciju gubitka. Modeli sa
slika 5.1 i 5.2 su trenirani na arhitekturi bez izvrSavanja metode dropout(), a model koji je odabran

kao model s najboljim konvergiranjem k zeljenom rezultatu podebljan je crnom bojom.

1.000 4

0.9759

0,050 —— x2 Training accuracy bez dropouta
%3 Training accuracy bez dropouta
—— x4 Training accuracy bez dropouta
—— x5 Training accuracy bez dropouta
—— x6 Training accuracy bez dropouta
—— x7 Training accuracy bez dropouta
x8 Training accuracy bez dropouta
—— x10 Training accuracy bez dropouta
l x11 Training accuracy bez dropouta
0.900 4 “ —— x12 Training accuracy bez dropouta
[ —— x13 Training accuracy bez dropouta
X14 Training accuracy bez dropouta
—— x15 Training accuracy bez dropouta
—— x16 Training accuracy bez dropouta
0.875 1 —— x17 Training accuracy bez dropouta
—— x18 Training accuracy bez dropouta
x19 Training accuracy bez dropouta
—— x20 Training accuracy bez dropouta
x21 Training accuracy bez dropouta
—— X22 Training accuracy bez dropouta
—— x23 Training accuracy bez dropouta
%24 Training accuracy bez dropouta

0.925 4

0.850 1

—— x25 Training accuracy bez dropouta
0.825 1 —— x26 Training accuracy bez dropouta
—— x27 Training accuracy bez dropouta

0 5 10 15 20 25

Slika 5.1.: Prikaz konvergiranja funkcije tocnosti bez izvrsavanja dropout() metode
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0.2
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x2 Training loss bez dropouta

x3 Training loss bez dropouta

x4 Training loss bez dropouta

x5 Training loss bez dropouta

x6 Training loss bez dropouta

x7 Training loss bez dropouta

X8 Training loss bez dropouta

x10 Training loss bez dropouta
x11 Training loss bez dropouta
x12 Training loss bez dropouta
x13 Training loss bez dropouta
x14 Training loss bez dropouta
x15 Training loss bez dropouta
x16 Training loss bez dropouta
x17 Training loss bez dropouta
x18 Training loss bez dropouta
x19 Training loss bez dropouta
X20 Training loss bez dropouta
x21 Training loss bez dropouta
x22 Training loss bez dropouta
x23 Training loss bez dropouta
x24 Training loss bez dropouta
x25 Training loss bez dropouta
X26 Training loss bez dropouta
x27 Training loss bez dropouta

Slika 5.2.: Prikaz konvergiranja funkcija gubitka bez izvrSavanja dropout() metode

Slike 5.3 1 5.4 prikazuju konvergiranje funkcije to¢nosti, odnosno gubitka prema

zadovoljavaju¢em rezultatu od preko 98% za funkciju to¢nosti i 2% za funkciju gubitka. Modeli sa

slika 5.3 1 5.4 su trenirani na arhitekturi s izvrSavanjem metode dropout(), a model koji je odabran kao

model s najboljim konvergiranjem k Zeljenom rezultatu podebljan je crnom bojom.

1.00 4

0.95 1

0.90 1

0.85 1

0.80

0.75 1

x1 Training acc
x2 Training acc
x3 Training acc
x4 Training acc
x5 Training acc
x6 Training acc
x7 Training acc
x8 Training acc
x9 Training acc
x10 Training acc
x11 Training acc
x12 Training acc
x13 Training acc
x14 Training acc
x15 Training acc
x16 Training acc
x17 Training acc
x18 Training acc
x19 Training acc
x20 Training acc
x21 Training acc
x22 Training acc
x23 Training acc
x24 Training acc
%25 Training acc
x26 Training acc
x27 Training acc

Slika 5.3.: Prikaz konvergiranja funkcija tocnosti s izvrsavanjem dropout() metode
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144 —— x1 Training loss

x2 Training loss
—— x3 Training loss
—— x4 Training loss
—— x5 Training loss
—— x6 Training loss
X7 Training loss
—— x8 Training loss
x9 Training loss
1.0 —— x10 Training loss
—— x11 Training loss
x12 Training loss
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—— x14 Training loss
0.8 4 —— x15 Training loss
—— x16 Training loss
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X22 Training loss
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—— x25 Training loss
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0.4 4
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Slika 5.4.: Prikaz konvergiranja funkcija gubitka s izvrsavanjem dropout() metode

Najbolje odabrani model koji je treniran na arhitekturi s izvr§avanjem dropout() metode ima
jedan ulazni sloj, jedan konvolucijski sloj te nema niti jedan potpuno povezani sloj te po svakom
postoje¢em sloju ima 32 neurona. Slika 5.5 prikazuje funkcije to¢nosti na trening i validacijskom
skupu, najboljeg modela koji je treniran na arhitekturi s izvrSavanjem dropout() metode. Slika 5.6
prikazuje funkcije gubitka na trening i validacijskom skupu, najboljeg modela koji je treniran na

arhitekturi s izvrSavanjem dropout() metode.

Training and validation accuracy

1.0
0.9
0.8 4
0.7 1
064 — Tra!nlng acc
— Validation acc
T T T T T T
0 5 10 15 20 25

Slika 5.5.: Prikaz funkcija tocnosti na trening i validacijskim skupovima s izvrSavanjem dropout() metode
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Training and validation loss

04 —— Training loss
7 Validation loss
0.3 4
0.2 A
0.1 4
0.0
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Slika 5.6.: Prikaz funkcija gubitkai na trening i validacijskim skupovima s izvrSavanjem dropout() metode

Najbolje odabrani model koji je treniran na arhitekturi bez izvr$avanja dropout() metode ima
jedan ulazni sloj, jedan konvolucijski sloj te nema niti jedan potpuno povezani sloj te po svakom
postoje¢em sloju ima 128 neurona. Slika 5.7 prikazuje funkcije to¢nosti na trening i validacijskom
skupu, najboljeg modela koji je treniran na arhitekturi bez izvrsavanja dropout() metode. Slika 5.8
prikazuje funkcije gubitka na trening i validacijskom skupu, najboljeg modela koji je treniran na

arhitekturi bez izvr§avanja dropout() metode.

Training and validation accuracy

1.00 4 /

0.98 ~
0.96 -
0.94 1

0.92 ~

0.90 4 —_— Tra_ining acc
—— Validation acc

0 5 10 15 20 25

Slika 5.7.: Prikaz funkcija tocnosti na trening i validacijskim skupovima bez izvrsavanja dropout() metode
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Training and validation loss

0.40 A

0.35 ~

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10 ~

0.05 ~

0.00
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Slika 5.8.: Prikaz funkcija gubitkai na trening i validacijskim skupovima bez izvrSavanja dropout() metode

10 15 20 25

Odabrana dva najbolja modela iz obje skupine koristila su se kao testni modeli za predvidanje

novog testnog skupa slika s bolestima vinove loze. Slike u hovom testnom skupu se po prvi puta

pojavljuju 1 ne nalaze se u trening skupu niti validacijskom skupu koji su korisSteni pri treniranju

modela konvolucijskih neuronskih mreza. Za predvidanje kategorija bolesti novog testnog skupa slika

koristi se metoda predict_classes() koja vraca brojeve 0, 1, 2 ili 3 kao rezultat predvidanja odredene

kategorije gdje svaki broj predstavlja odredenu kategoriju. Za procjenu kvalitete i uspjesSnosti

treniranih modela koristi se matrica konfuzije. Matrica konfuzije prikazuje koli¢inu predvidenih

podataka te odnos izmedu stvarnih podataka i predvidenih podataka. Matrica konfuzije daje Cetiri

informacije koje se odnose na relaciju izmedu stvarnih rezultata i predvidenih rezultata, a oni mogu

biti:

« Istinito negativni (eng. true negatives, skraceno TN)

» LaZno negativni (eng. false negatives, skraceno FN)

« Istinito pozitivni (eng. true positives, skraceno TP)

» Lazno pozitivni (eng. false positives, skra¢eno FP).

Na temelju dobivenih informacija od matrice konfuzije mogu se dobiti relevantniji procjenitelji

uspjesnosti treniranog modela a to su:
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Preciznost (eng. Precision): daje informaciju koliko od pozitivho predvidenih podataka su

istinito pozitivni, a racuna se prema formuli (5-1).

TP
FP+TP

Preciznost = (5-1)

Tocnost (eng. Accuracy): daje informaciju od sveukupnih predvidenih podataka, koliko su

to¢no predvideni, a raCuna se prema formuli (5-2).

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Tolnost = (5-2)

Odaziv (eng. Recall): daje informaciju koliko od pozitivnog predvidanja je istinito i to¢no

predvideno, a racuna se prema formuli (5-3).

TP
FN+TP

Odaziv = (5-3)

F1-ocjena (eng. F1-score): daje informaciju o odnosu izmedu preciznosti i odaziva. Kada se

zeli posti¢i ravnoteza odaziva i preciznosti, cilja se na ve¢u F1-ocjenu, a ona se racuna prema

formuli (5-4).

Preciznost+Odaziv

F1—ocjena = 2 * (5-4)

Preciznost+0daziv

Matrica konfuzije dobije se kao povratni rezultat metode confusion_matrix() koja pripada klasi

math, tensorflow biblioteke. Funkciji confusion_matrix() se kao parametri predaju stvarne kategorije

i predvidene kategorije. Tablica 5.1 prikazuje matricu konfuzije dobivenu od modela treniranog s

izvrSavanjem dropout() metode, a tablica 5.2 prikazuje matricu konfuzije dobivenu od modela

treniranog bez izvr§avanja dropout() metode.

Tablica 5.1.: Matrica konfuzije modela s izvrsavanjem dropout() metode

791152 |4
13(86 |0 |1
4 |10 |95|1
4 |6 |0 |90

Tablica 5.2.: Matrica konfuzije modela bez izvrsavanjem dropout() metode

721233 |2
1118 |0 |3
1 |0 |98]1
3 |5 |0 |92
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Na temelju procjenitelja uspjesnosti za tablicu 5.1 dobiveni su sljede¢i izracuni:

« Srednja vrijednost preciznosti svih kategorija iznosi: 87,77%
« Srednja vrijednost odaziva svih kategorija iznosi: 87,5%
* Vrijednost to¢nosti iznosi: 90,44%

* Vrijednost za F1-ocjenu iznosi: 87,63%.
Na temelju procjenitelja uspjesnosti za za tablicu 5.2 dobiveni su sljede¢i izracuni:

» Srednja vrijednost preciznosti svih kategorija iznosi: 87,28%
» Srednja vrijednost odaziva svih kategorija iznosi: 87%

* Vrijednost to¢nosti iznosi: 87%

* Vrijednost za F1-ocjenu iznosi: 87,14%.

Na temelju testiranja i dobivenih rezultata moZe se uvidjeti da su svih 54 kombinacija istreniranih
konvolucijskih neuronskih mreza u obje ispitne grupe (s izvrSavanjem i bez izvrSavanja metode
dropout() ) postigle zadovoljavajuce rezultate. Medutim, radi lakSeg testiranja i prikaza rezultata,
izdvojena su dva trenirana modela konvolucijskih neuronskih mreza koja su najbrze konvergirala
optimalnim rezultatima. Na temelju rezultata procjenitelja uspje$nosti modela koji proizlaze iz matrica
konfuzije moze se zakljuciti da nema velikih odstupanja izmedu izdvojena dva modela. MoZe se re¢i
da usporedivanjem procjenitelja usjpesnosti tablice 5.1 i tablice 5.2, model s izvrSavanjem dropout()
metode ima blago vecu prednost naspram modela bez izvrsavanja dropout() metode, jer su rezultati
svih procjenitelja uspjesnosti modela veci. Najveca razlika izmedu ova dva modela se iskazuje u

tocnosti predvidenih podataka, a ona iznosi 3,44%
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6. ZAKLJUCAK

Kako bi se dobila vrhunska kvaliteta vina potrebno je imati visoko kvalitetno grozde. Potrebno
je posti¢i odredene prakse tijekom godine kako bi se osigurali uvjeti za postizanje visoko
kvalitetnog grozda. Jedna od tih praksi je i zastita vinove loze od bolesti. Potrebno je na vrijeme
djelovati kako bi se prepoznala i sprijecila bolest vinove loze. Takav proces je dugotrajan, skup i
sklon je ljudskim pogreskama. Potrebno je zato izraditi sustav koji ¢e zamijeniti covjeka u takvom
procesu rada. Ideja ovog diplomskog rada je izraditi sustav za prepoznavanje bolesti vinove loze
sa slika. Prvenstveno, vazno je poznavati glavne principe racunalnog vida i strojnog ucenja kako
bi se uspje$no primijenili u daljnjim koracima pri izgradnji sustava za prepoznavanje bolesti
vinove loze. Takoder potrebno je poznavati odredene programske alate i programske jezike nad
kojima bi se primijenilo steCeno znanje racunalnog vida i strojnog ucenja. Zbog jednostavnosti
rada s bibliotekama za duboko ucenje, primijenjen je programski jezik Python. Prije same izrade
konvolucijske neuronske mreze i treniranja iste potrebno je pribaviti podatkovni skup slika i
predobraditi ih u pogodan format za treniranje neuronskih mreza. Predobrada podataka
podrazumijeva smanjivanje dimenzionalnosti slika, pretvaranje viSekanalne slike u boji u
monokromatsku, mijesanje podataka i regularizacija podataka. Nadalje, bilo je potrebno izgraditi
arhitekturu konvolucijske neuronske mreZe tako da se na predobradenim podacima istrenira vise
varijacija jedne konvolucijske neuronske mreze kako bi se moglo do¢i do zakljucka koja varijacija
konvolucijske neuronske mreZe daje najbolje rezultate. Rezultati su pokazali kako sve dobivene
kombinacije istreniranih modela konvolucijskih neuronski mreza postizu optimalne vrijednosti.
Naposljetku, uoceno je kako konvolucijske neuronske mreze daju bolje rezultate od klasi¢nih
metoda strojnog ucenja, te su pogodne za prepoznavanje objekata sa slika. Glavne mane
konvolucijskih neuronskih mreza su: zahtijevanje velikih podatkovnih skupova nad kojima ¢e se
trenirati te zahtijevanje velike procesorske moc¢i. Ovaj diplomski rad bi se mogao unaprijediti tako
da se primijene metode segmentacije slike za slucaj ako se na slici nalazi vise razlicitih bolesti

vinove loze.
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SAZETAK

Za konkurentnost na trzi§tu u proizvodnji vina potrebno je imati najkvalitetnije moguée
sirovine grozda kako bi se proizvelo §to kvalitetnije vino. Vinari u modernom dobu izdvajaju velika
novcana sredstva za obranu vinograda od bolesti vinove loze. UtroSena novC€ana sredstva se znacajnije
smanjuju ranim otkrivanjem bolesti vinove loze. Zadatak ovog diplomskog rada bio je istraziti i
izraditi sustav za prepoznavanje bolesti vinove loze sa slika, a pri tome su koriStene metode
neuronskih mreza. Prije samog treniranja neuronskih mreza, potrebno je prikupiti i predobraditi
podatke. Programska podrska za ovakav sustav napisana je u programskom jeziku Python. Nadalje,
dobiveni rezultati treniranih modela su usporedeni te su odabrani najbolji kojima su se vrsila testiranja.
Neuronske mreze su se pokazale kao vrlo dobra metoda za uspje$no prepoznavanje bolesti vinove

loze.

Kljuc¢ne rijeci: duboko u€enje, neuronske mreze, prepoznavanje bolesti, Python, vinova loza
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ABSTRACT

Title: Recognition of grape vine diseases from images

In order to be competitive on the market, in wine production it is necessary to have grapes of
the highest possible quality in order to produce wine of the highest quality. Winemakers in the modern
age give large sums of money to defend vineyards from diseases. By early detection of diseases, the
need for spending funds on protection is significantly reduced. The aim of this study was to investigate
and develop a system for detection of grape vine diseases from images, using neural network methods.
Before training of neural networks, it is necessary to collect and pre-process the data. Software for
such system is written in the Python programming language. Furthermore, the obtained results of the
trained models were compared and the best ones were selected and tested. Neural networks have

proven to be a very good method for successfully recognizing grape vine diseases.

Key words: deep learning, neural networks, disease recognition, Python, grape vine

27



ZIVOTOPIS

Kresimir Markota roden je 5. Travnja 1995. godine u Pozegi. Zavrsio je Osnovnu $kolu fra Kaje Adzica
u Pleternici, nakon ¢ega upisuje Gimnaziju u Pozegi, smjer Prirodoslovno — matematicki, koju zavrSava 2014.
godine. Iste godine upisuje preddiplomski sveucilisni studij raunarstva na Fakultetu elektrotehnike,

racunarstva i informacijskih tehnologija u Osijeku.

28



PRILOZI

P.1 Direktorij s Python skriptama nalazi se na CD-u
P.2 Verzija diplomskog rada u .pdf formatu nalazi se na CD-u

p.3 Verzija diplomskog rada u .docx formatu nalazi se na CD-u

29



