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Uvod

REZIME

Povelanje populacije uvodi dodatnu potrebu z
ti me, poljoprivredna industrija wu razvijend
pol joprismededmsaid | emap wwze izhmjtd n@r. iohzze vgi
aktivne Kklimatske promene, razvijeni transport i brojne druge faktore,

rasprostranjenost i ozbiljnost biljnih bolesti predstavlja veliki izazov ovoj industriji.

Veliki broj bolesti se vizuel no mani festuj e na sfaarneog mab,i | g tca

omogul uje identifikovanje samemobol Ast o maitsspk
detekcija bolest i biljaka na osnovu vahldil j elbhonmiilmpa
kontinualno pralienje useva gto bi za posl edi
pravilno tretiranje. l z tog razloga, vel i ki

algoritama maginskog ulenja radi kl asi fikac
sli ka l i stova. Vel i ki br o] istragival a, m Q

neurons ki h mrega u okviru girokog skupa probl er
mogul nost pri mene konvolucijskih neur onski h

detekcije bolesti biljaka.

lako je vel i ki br o] i stragival kih radobodih pri ka
konvolucijskih neuronskih mrega za regavanj
ogranil|lenja tih pristupa kada se razvijeni

praksi, u okviru realnih uslova. Jefgawm od p

performansama predstavljenih modela jeste nedostatak javno dostupnih slika iz
prirodnog okrugenj a uz | i njenicu da s u ra:
generalnim arhitekturama duboki h konvoluciijs

strukturi, koji su samo pretrenirane nad slikama listova, prethodno pretprocesirane da

Vil



Uvod

odgovaraju parametri ma i samoj arhitektur

augmentacije slika.

Cil j i stragivanj a doktor ske di sertacije pr
arhitekture za detekciju bol esti biljaka koja 1Ie

detekcionog model a uporelujuli rezultate

eksperimentalnog (kontrolisanog) i u okviru prirodnog okruge
eksperimentalno su prikazanaograni | enj a dosadagnjih |iteratul
Novi specijalizvoani dvo-k or al ni RlantDisedaseNet, predstavljen u ovoj

di sertaciji daj e potencijani odgovor na n e

k or i ¢rhae stikaraa fotografisanimuokviupr i rodnog okrugenj a.

Za potrebe eksperimentalnih istragivanja na
PlantDisease. Ova baza slika salinjena je od oko 8

obolelih), grupisanih u okviru 42 klase od 12 vrsta biljaka. Slike su fotografisane u

prirodnom okrugenju pod razlilitim wuslovin
ogranilenja trenutnih priistmpagulnpsakiizlkaidm
koji Ie uzeti u obzir odl i éksperimenjaleompmstopuot enci
podataka.

U okviru ove disertacije, takolLe istragene ¢

novih pristupa u augmentaciji slika listova-k or i gi enj em GAN model a r
sintetilkih slika | i otgovaaii emrjiak dawvama pgu sttrue

usmerenja u toku buduleg istragivanja iz ove

Razvijeni finalni model istrenirane PlantDiseaseNet arhitekture imatop-1 t al nost o¢c
93.67% nad PlantDisease bazom slika. Ovako dobijeni model mogao bi se
potenci j al no kori stiti u okviru informacionog

detektovanje bolesti biljaka.

KI'julne kehvolucijske neuronske mrege, dubo

detekcija bolesti biljaka

viii
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ABSTRACT

Rapid growth in human population brings the extra need for water and food supplies.
Due to that, agricultural industry entered the era of precise agriculture with the primary
focus on increasing yield but also reducing effects on environment itself. Taking into
account climate changes along with the fact that places are more connected than ever
before, plant diseases spreads faster and present a great challenge to the agricultural

industry.

Numerous diseases show visual symptoms in early phases which provides possibility
for i n a k ®athinadoy.eAdtomatic plant disease detection based on visual
features could be financially beneficial in continuous yield monitoring process which
could raise an opportunity for early disease identification along with proper treatment
at early phase. Base on all of that, many researchers have worked on plant disease
detection tasks based on machine learning algorithms. Due to the recent advances in
deep learning methods and their state-of-the-art performances in wide range of
computer Vi S i 0 nrésearchiers th&ve peenmmaotivited to use deep

convolutional neural networks for solving plant diseases detection tasks.

Although, many research papers proved the great success of using deep learning
approach for solving this task, there are many constraints of the proposed methods
when used on photos captured in real-life environment. Two main reasons are
highlighted as potential cause of performance drop of the currently proposed models.
One of the reason is the fact that majority of the methods from the currently available
literature were using pre-trained models of general purpose state-of-the-art
convolutional neural network architectures, slightly modified and fine-tuned on plant
diseases images. Another reason is the lack of publicly available datasets of diseased
and healthy leaves that are captured at the fields holding visual features that are not
available on the images captured under experimental conditions, causing

simplification of the real-world conditions.



Uvod

The research presented in this thesis was aimed at developing a novel method based
on deep convolutional neural networks for automated plant disease detection.
Specialized two-phased deep neural network method, PlantDiseaseNet, introduced in
the experimental part of thesis solves the limitations of state-of-the-art plant disease
detection methods and provides the possibility for a practical usage of the newly
developed model. In addition, a new dataset, PlantDisease, was introduced, holding
more than 80 thousands images of healthy and diseased leaves captured under real-
life conditions, divided in 42 classes of 12 different plants. Along with novel detection
method, various augmentation techniques were examined. Based on the results, GAN

based augmentation approach on leaves images is experimentally confirmed.

Newly developed model of PlantDiseaseNet architecture has top-1 accuracy 93.67%
if tested on PlantDisease dataset. Proposed method could be used as a detection

model for decision support system for automated plant disease detection.

Key words: convolutional neural network, deep learning, image classification, plant

disease detection
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1. UVOD

Aktivne klimatske promene zajedno sa savremenim t rendom g¢gi vota | jud

utilu na poljoprivredu i donose nove izazove

Klimatske promene predstavljaju jednu od glavnih briga za poljoprivrednu zajednicu

girom sveta. Veliki broj i stkdadgnautasrkjea pp otmemle
na pojavljivanje, rasprostranjenost al i i n
promene u klimatskim parametrima utilu na pr
takolLe wutilu i na izdrgljio@lith dpmarmhe ma ign toe
i zmelLu domalina i samog pat ogena. Kao posl

upravljanje bolesti bolesti biljaka (eng. diseases management); menja se vreme,

odabir i efi kasnost hemijskih, f i zireb&ku h i b
okvirima strategija i nt edntegratedPestCorarol tiIPQ) | e gt e
[1, 2,3, 4,5].

Danas se bol esti biljaka prenose sa | akal om
celokupne povezanosti, gt o oenza@ajedinejoklastd a s e
mogu nal.i na geografskim mestima gde prethec
postoji manjak lokalne ekspertize u borbi sanjma[6]. Nepravi l no kori gl er

moge izazvat. razvijanje dugotrajne otpornos

Uztrenut no rapidno povelanje populacije wuzajan

resursima hrane i vode. Uzrolno sa time, pol
u doba Apoloprieredefn,e gde je primarni cilj povel
okolinenkemi gfavih dodataka i tretmana u odq
svako zeml ji gt e[7]i useve posebno
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U ovom multidisciplinarnom zadatku ul|l estvuj e
strulnjaka i1z industrije kojli Kot egi epjoemc i
razvijaju razlil|lite sisteme koji aliinadgora ul ogu
razli|litih faza ciklusal[89al@lvoj a pol joprivred
Razvojem informacionih tehnol ogij a, vr gi S
i stragival. pokugavaju da (erng.eMachinekLeaamang skra gi n s Kk c
ML)i zvuku relevantne zakl jul ke koji bi unapr e

optimalno koriglenje resilta2s1. uz maksi mal ne

U trenutnoj situaciji gde su zastupljene brze promene uslova, kako klimatskih tako i
geograf ski h, od veli ke e vagnost. pravovr
ukljulujuli ranu prevenciju i ¢girenje. Post

patologije. Neke bolesti biljaka se ne mogu identifikovati na osnovu vizuelnih

simptoma il kada postaju vidljiwvi Si mpot om
samom tretiranju. U ovakvim slul ajevima, mor
utvrLlivanja bolesti biljaka.

Me Lutvierd,i ki br o] bol esti i pak se vizuel no ma
gto omoguliuje identifikovanje bol est]i i spi ti
upotrebljena u praksi od strane strulnjaka
dentifikuju vidljive karakteristilne simptor
|z tog razloga, jedan od problema koji zaokupljuiei st r agi val e iz ove obl

rana automatska detekcija bolesti biljaka na osnovu vizuelnih karakteristika sa slike ili

videa. Razvojovakvinsis t e ma o mo g u, brzuo jedndstavniedatekcijur az | i | i t i h
bolesti, gde bi se pravilnim tretiranjem zau
Takole, ovakvi sistemi bi omoguiili wvelikor

pralenje svojvihl ns etvme tuizr pmjae bol estjne Na t a

samo povel amwjed pgrizmojsta ta okoline.

U cilju detekcije bolesti biljaka, i stragi v.
radovima koristil:@ razl i | inueslika ezhkambikaziju i proi
standardni h algoritama maginskog ulenja. Ov
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rulnom pronalagenju odlika na osnovu kojih b
uglavnom su se bazirald.@ na malreami $imalop e pod
nemogul nost | ake genaralizacije takvih mode

klasa [15, 16, 17].

U skladu sa |injenicom da se u okviru posl
upotreba dubokih neuronskih mregar ckbhomg 9pelk
problema, veliki broj istragivanja koji se b
fokusirao se na primeni algoritama dubokog
dubokim konvolucij ski engnCowoluiona Keunal Netwoekg) a ma
skr. CNN) [18].

U porelenju sa standardnim pristupima koji s
istragivanja korigienjem dubokih konvoluciijs
bolje rezultate u detekciji bolesti biljaka na osnovu slike lista. Ovo je motivisalo

i stragivalku zajednicu da se prikupljaju po:

koje su javno dost upn e, szchjemmrazwjdna kiasifiacisnme r i me n t

detekcionih modela koji Dbi immdldli da se koris
lakosusedosadagnji raezuknbhatajpokperformantniji
istragivanji ma, [ dal je postoje ogranilenja
njihovo praktilno korigienje ¢t orazeopriodhv!| j a p

algoritama u ovoj oblasti.

U okviru ove disertacije bile istragena tr
detekcije bolesti biljaka na osnovu slike 1
i predstavile se noviokpri snitewpionws kk &ir img legyrmj
i maju praktilnu primenu Kk aoiulokviasekdgisiktenai o n i [

za detekciju bolesti na osnovu slike lista u realnom vremenu.
Primarni doprin o s i i str agi vwarmgveadisartpcijesa n i u ok

f Detaljna analiza trenutnih dostignuia iz
osnovu slike lista T detaljnom analizom literature, klasifikovani su trenutni

pristupi u grupe eksperimenata koje su iz
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dostupnom bazom slika zdravih i obolelih listova. Na osnhovu rezultata
eksperimenata izvedeni su zakl jul ci Vez:

pristupa u njihovom praktilnom koriglienju

Analiza novih pristupa u procesu augmentacije slika listova T kroz skup

eksperimenata verifikova n ] e pristup korilenja GAN
neuronskih mrega u svrhu kreiranja sinte
potvrlLen je ovaj pristup augmentacije Kkeé

manjka javno dostupnih slika listova za trening skup podataka.

Nova baza slika listovai t r enut no naj vela javno dostup
PlantVillage b a z a , salinjena je od oko 54 hiljac

(zdravih i obolelih) listova od 14 tipova biljaka. Ovu javno dostupnu bazu

salinjavaja isameksperki mentalnih uslova, (
ogranilenje u razvoju modela treniranim n
eksperimentalnih istragivanja u okviru ov
slika PlantDisease, s al i nj e n a rafisanih s priro#ndn uslowmaoQya

baza broji oko 80 hiljada slika listova od 12 vrsta biljaka, grupisanih u 42 klase.
Koriglenje ovakvog skupa podatakanmmogul i
pristupa u procesu automatske detekcije bolesti biljaka na osnovu slike lista i
determinisanju njiho v i h trenutnih ogranil| enj a u

koriglienju.

Novi 2-fazni algoritam za detekciju 7 primarni doprinos ove disertacije
predstavlja razvoj PlantDiseaseNet, 2-faznog algoritma, baziranog na dubokim
konvoluci j skim neuronskim mregama. Novi ar hi
specijalizovanu arhitekturu za detekciju bolesti biljaka na osnovu slike listova
s a ciljem regavanja ogranil|lenja ‘trenutn
praktil nom kor i @leDs¢aseNet inadél postigao fjeakrajnju
top-1 talnost od 9 3. Blanthisease Hazesslika, fotagnaéisanine

u prirodnom okrugenju.

Ostatak disertacije je struktuiran na sledel

ci

j istragivanja, trelie paogl fwvlepmpneldg,l j ul uj
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tehnike i metode koje su relevantne za eksperimentalni deo disertacije, dok | evitto
poglavlje daje pregled relevantne | iteratur e
rezultate. Peto poglavlje opisuje metodologiju eksperimentalnog dela ove disertacije
detaljno prikazajuli sve znalajne kornaake od

slika do samog treniranja, validacije i testiranja dubokih konvolucijskih neuronskih

mr ega, gesto poglavlje predstavlja rezultat
dok sedmo ujedno i posl ednje poglavlje ove
dalje mogule pravce istragivanja ove obl ast.i
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2. PROBLEMICILIISTRAGI VANJ A

2. 1 Osnovne postavke

Prema trenutnim podacima, do 2050. godine [20], globalna ljudska populacijad o s t i | i
ie deset milijardi, uzrolno sa tim drastiln

dva puta vige nego gto je biPRlY poletkom dvad

Vige od polovine trenutnog progirenja poljoj
dolazi od deforestaci j a, gto predstavlija velikutpretnj
Ovakavtrendgi renj a pol jopri vrweeamiolp rzae mlnoms ke srae g
izazvati dalju def or e s taktigena ¢kspangia poljoprikrednogk a d a

zeml ji gtgonimal[22]i m r e

U toku proglog veka ulogen je veliki napor
zeml j (et Beak farmland) kr o z razvijanje novi h ma g i
sofisticiranijih L ubhrmetoda navodnjaeasja. Owajpéreod u napr e
razvoju poljopriviede poz nat je pod terminom /Mkenl ena R
Revolution) [23, 24, 25].

lakojeer a AZel ene Revolucijei imala pozitivne i
zeml jigta koje bi bi |l o panjenfe kriaer nedostatkarhrapeo | | o p r |
za gl obalnu populaciju, relativno d426,2Fanj e s
(u porelLenju sa stariji,m alrii sttakolna iumaplod jjo
uticaje. Nesmotreno kor i gl eubrjvae pestieida,vddé imnogilodrugih i na L

dodataka uzrokova | e s u e @ekgliaell iscrpljivanje izvora vode [28].

Trend prekomernog kori gl enNaa meg esiurtsmk us eAZe
Revolucijen, seda tdwwlaeéenmidko tiggtoanje, nazodmavamjg ali

i progirenje obradive | @le B1Poj eo d p ruekdusptnaowgl | md \ee
gl obal nog poljoprivrednog pgvaebsaoveomet &d e
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svega 27%. Do preostalog, znaebdglanpovel anja prinosa dol a

efikasnosti procesa proizvodnje [29].

Danasjepol joprivreda u mnogi m del ovpplopgiviedefiet a U ¢
(eng. precision agriculture), gde j e gl avni fokus povelanje
okoline t a k oe kpriste samo pravi dodaci u odgovarajulim koldi

odgovar aj uil et ov r seprasyakd polje nkolturu.

Kol i | i na dsebeapsorhujelod gtrane useva, a koja iz tog razloga odlazi

dalje u vodu i vazduh se smanjuje u proteklih par decenija[30,31] . Kori gl enj e v
znal aj no kont r altirsoaymeapeetoni ugewval je umanjere, a takodje

u skladu sa tim i erozija tla se smanjuje u razvijenim zemljama [32]. Po i st r agi van
navedenom u [33] , I ako ] e u g bolidpriviedna puozvo@nja,a n a
polijoprivieda generi ge o0ko 4 (Qésovanponjgdiaici groizvosnjej ue

porelLenju sa poljoprivrednom proizvodnjom od

Uz rapidan razvoj naprednih tehnologijai z razl i |l itih sf,éreand i ndu:
precizne poljoprivrede je u kontinualnom razvoju. Nove magi ne omogul uj u
nanogenje telimag t &g b roreoiraviomeme rasporedjuje medju
bilkama.Dodat no, kolZzavinai dij udbad i wari jacija sasta
polju [34].

Pored samog kontrolisanja unosa, precizna poljoprivreda koristi savremenu
tehnologiju kako bi plsv e lagli aj3bjgnavedeidase usadni ¢
prethodnih sedamdeset godina sa svega 30 hiljada sadnica po hektaru napredovalo

do 80 hiljada sadnica po hektaru, gto je veoma jasan pokazat e
uspegnost korigienjBovbdiradj eogugeimhe¢i g§adni c a
koriglenjem savr emeni hapimertt malkd girji a-oho&ag ng t oG PsS
se krelu ravn ovimp&ao usefkidgiranim rsaditicama koje o mogul uj u

postavljanje individual nih B&mena na odrelen

Pored unamagieaj at epristupd kulgvacjjee poljoprivrednicima su
dostupne velike kol il i ne apzoldialtiatkildj sekexsiezo rraa n e

U samom procesu proizvodnje.
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Razvojem | oT |Intereel @ jTrangs) k®jnsg koriste u poljoprivredi radi
kontrolisanog nadzora i upravljanja samim procesi ma pospeguj e se proi :
uredjgisakupl jaju razlilite ttempperatpworda,t aklaa kram:
0 samim usevima i mnogi drugi,teo mogul kiljaidisgyebhke kol iline re
podataka [37, 38].

Analizom ovih podataka mogu se doneti odluke kada i gde da se zasade biljke, kolika

gustina sadnica bi trebala da bude, kada na
Ove odl uke su |l esto 0 pdije mizavienosé me lokacge, s v ako
mi kr okl i mat ski h tasil ofBliNan® pja memi ni ge znal aj
sama &efikasnost j er se <ceo pristup i ndi vid
posebno. Za analizu podataka,izv oL enj e zakl jul aka i upravl ja
sa time koriste se sistemizap o malio n o ¢ edlulja (eng. Decision Support System

skr. DSS) [40, 41], Koj i pomagu da s ali pdneama ylogaoje e s u b |

unaprelivanje .samog procesa

Ovakvisistemipovel avaju efikasnost i nal aze pri men
poljoprivredne proizvodnje. J ed an od pri mera korigdenja o

optimalnom upravljanju vodom za navodnjavanjek or i gi enj em podataka o

za navodnjavanje, stvarnih zaliha i drugih lokalnih faktora [42,43,44]. Tak oL e, vel ik
primena ovakvih sistema nal azi se uWwazpanioc e s u
na podacima,au svr hu donogenja od]| ailsanimristu@nai nu, k

postupku L u b r e n,4&@47[. 4 5

Zahvaljujuldi vel i ko] kol il ini podataka koj a
savremenom pristupu poljoprivredi, veliki broj sistema kori sti razl il
magi nskog wulenja u svrhu gemerpirsoacrejsas nidoodneol g
odluka. Algoritmi ma gi nskog ul enj a mo g u doprj odet i u
predvi L anjdatekg@je komva,sdeatekcije vrsta useva, klasifikovanju kvaliteta

useva i slilno. Na ovaj n aluil uj polpjro preinvar esdi
baziranh na vegtal ko] inteligenciiji koj i i m omo

realnom vremenu [48].
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Pored standardnih tekstualnih podataka sistemi u preciznoj poljoprivredi koriste i
vizuelne podatke u vidu slika i frejmova video materijala. Kompjuterska vizija ima

znalajnu ulogu u okviru takvih sistema radi

Sistemi koji se koriste u precizoj poljoprivredi bazirani na tehnikama kompjuterske

vizije i maju v:iugdetskeijirboldsti zrnp, rdétekajimapada insekata,
ot kr i v andetekciji faza ¢vetapjp,u f eno |l o g49] i i slilno
Ovakvi sistemi bazirani na veigrecarnokpoayljanient el i ¢
bez trogenja | judskih resursa u velekoj me r
razli]litim uslovima gde su resur si znal ajno

predstavljaju jedan od v agdgpolioprivigde.i st upa u pro

2.2Cilji stragi vanj a

U skladu sa rapidnim razvojem tehnologijau ssrhuma k si mal nog kori gl en|
uz minimalni procenatpragabdenpaokrogeangayanmng
usredsrelen je na automatsku ranu detekciju

je da se usevi tretiraju na vreme uz mini mal

U skl adu s a eksponecijalnim wuspesi ma al gor
kompjuterske vizije, znal aj an br oj istragiyv
automatske kl asi fi kacije i detekcije bol esti bil

duboki h neuronskih mrega.

Vel i ki nedostak trenutni h i sekcijaolestidbijakea u ob
jeste deficit javno dostupnih baza slika ve
dosadagnj i h i snataautQru ove dispriacijepkoristila je jedinu veliku javno

dostupnu bazu slika listova (zdravih i obolelih)  r a ztipovd biljaka fotografisanih u

eksperimentalnim uslovima. U skladu sa tim, istrenirani algoritmi bez obzira na

uspegnost nad ovim skupom podataka i dal j e
slikama iz prirodnog okrugenj a.

TakolLe, velinaatrenovei mbtadov bazira se na
generalizovani h arhitektura duboki h neurons

9
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detekciju bolesti biljaka, koriglenjem razl

bazom slika |igla.

U skladu sa tim, osnovni cilj ove disertacije predstavlja izrada arhitekture duboke

konvolucijske neuronske mrege sprecijalizova
sli ke Iista. Kroz detaljnu analizu postojel
trenutniih preggeeqntjavi e se novi pristup kao od

Motiv autora ove disertacije je izrada modela baziranog na novoj specijalizovanoj

arhitetktur. neuronske mrege istreniranoj n e
obolelih listova biljaka. Ovakodobij en model bi o bi uspbofestin u pr
p o mo §lika fotografisanihu okviru prirodnog okrugenja po

uslovima.

Samim tim, predstavljeni model potencijalno bi mogao da predstavlja osnovu nekog

automatskog sistema za detekc i j u bol est i biljaka. Ovakav s
jeftino kontinualno pralenje useva i predst
odluka kako strulnim Ilicima tako i hobi sti ma

10
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3. TEORIJSKE OSNOVE

Uokviruovogpogl avl ja bile uvedeni poOj Movi i tehni

istragivanja u okviru disertaciije.

3.1 Prepoznavanje obrazaca

Prepoznavanje obrazaca (eng. Pattern Recognition) predstavlja istrag
koja se bavi opisom objekata i klasifikac i oni h met oda koj e ukl j
mat emati | ki h, statistil ki h, induktivni h i h

izvrgavanje zadataka na ralunaru.

Aut omat sko (maginsko) prepoznavanje, opi s
obrazaca u okviruj edne Kkl ase) postal. su vagna tehni
girokom opsegu ingenjebOgkih i naul ni h discip

Danas se ove tehnike wuspegno Kkor iCGharacteru pr op
recognition) bi ometril kom p r e Bionetica vracognition), ( eng.
prepoznavanju govora (eng. Speech recognition), analizi signala (eng. Sygnal

analisys) i u mnogim drugim oblastima [51].

3.1.1 Sistemi za automatsko prepoznavanje obrazaca

Vel i ki napredak u ralunarskim tehsbtagiyama
industrije u razvijanje sistema baziranog na modelima za prepoznavanje obrazaca.
Zahvaljujuli veli koBigdata)l iil inmoig upbvedoas tlirkdan j( e n g .

0 mo gavd se znat n o raézvojjove oblasti.
Sistemi bazirani na prepoznavanju obrazacau k | j u|l uj u nekol i ko vagni

1 Prikupljane i obrada podataka (eng. Data acquisition and preprocessing) i

ovaj korak obuhvata proces prikuplianja podat aka kori stel. ra

11
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zavisnosti od resursa i prirode problema koji se istra gujTa k oL e, Uu OoVOl
koraku se radi inicijalna obrada podataka
koje su takolLe u sprezi sa samom probl e ms:

relevant ni h za pr e dweedisertacietbri d g¢i voabnjjaag mj ene u

sekcijama.

Odabir odlika (eng. Feature extraction) T u ovom koraku koriste
tehni ke rulnog i al goritamskog prikuplja

proces prepoznavanja obrazaca.

Treningipredstavlja kreiranje modjenaasnoxta don o (
skupa primeraka, odnosno trening skupa podataka (eng. Trainingset) j e vagna
i pogel jna karakteristika sistema baziran
glavna razlika u porelenju sa sistemima

pravilama na osnovu kojih se donosi odluka (eng. Handcrafted decision rules).

1 Mogu se izdvojiti nekoliko standardnih pristupa:

o Upor eli vanj(engganplate maaching) i Objekti se direktno
uporeluju sa nekoliko saluvani h primer

skup podataka u okviru neke klase.

Zbog velikih wvarijacija u podaci ma u
dol azi do potegkoia da se sa svega nel
odluka za giri skup podataka sa Vvi sokoc

ne spada u najefikasnije metode prepoznavanja obrazaca [52].

o Geometrijska klasifikacija (eng. Geometrical classification) i klase su
predstavljene regionima u reprezentativnom skupu podataka koji je

definisan jednostavnim funkcijama [53].

o Statistil ka (ekd. Stdistidaliclessifccatipnai U svakoj tal l
il koordinat. u reprezentativnom skt
verovatnola pripadnosti odrelenoj kl a

prethodnog gto klase nisu definisane

oblika unutar reprezenativnog skupa podataka [54].
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POVRSINA

0BIM

Slika 3.1 Primer 4 objekta predstavljeni u dvodimenzionalnom prostoru odlika

o Sintetil ko ili st r (ekgt Syntacticnoo stryctarale Lenj e
matching) T u okviru ovog pristupa, kompleksni obrasci su opisani u

odnosu na obrasce bazirane na komponentama i njihovim vezama [55].

Test
——» Predprocesiranje > Brojanje odlika > Klasifikacija —
Obrazac
Y A ry
KLASIFIKACIJA
TRENIRANJE
Treniranje Odvaianie/selekail
—— > Predprocesiranje > vajaggenk; Excla > Uéenje
Obrazac
) A

Slika 3.2 Koraci u automatskom sistemu za prepoznavanje obrazaca

13
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o Vegtal ke neur onenk AArtifictal @auml networks) 1
neuronske mrege bile detaljno opisane

osnovu svih algoritama koji [ ecijoiti pr

3.2 Vegtalka inteligencij a

Vegtal ka i nt el Artijatah tnteliigance (skr.n Al). predstavlja oblast

ral unalrisjtivaj e ci |l j rakivi pmaogel poogakhmaaak oina
nal in koji bi se mog®G smatrat.i inteligentni
|l ako ovaj termin u literatur.i i ma veliki br

kl asi fi kac.i jligencie,gg zadatinkaa poifunkci@nalnosti.

VESTACKA INTELIGENCIJA

i l

TIP 1 TIP 2
(po zadacima) (po funkcionalnosti)
Uska ve5tacka inteligencija Uopétena vestacka inteligencija Reaktivne Ogranitena Teorija uma Samosvest
masine memorija

Slika3.3Ti povi kl asifikovanja vegtal ke intelig

Prvi tip klasifikacije deli vegtal®Dbh intelig

T Uska vegt al ka (eng NaedwiAD esistem gdeje definasan fokus

samo na odrelene, usko definisane zadatke
u saobralaju, glasovne komamWhe na pametno
T Uopgtena vegt al k(eng.GeneradAli-gehct paaturi mo g e

i termin APraliagerdgitjadik,a pmedstavlja sist
potpunu mogulnost donogenja odluk®@a gener .

manj u grupu zadat aka. Nezavi stan proces

14
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i skustava, gt o predstavl ja isadaauokvitu na ko
ovog tipa vegtal ke inteligenbiupogpunose post o

zadovoljio ove kriterijume.
gi tip klasifikacije deli vegt lku inteld]

Reakt i vne (engaRgactive machines) i predstavljaju najosnovniji tip
sistema vegtal ke inteligencije. Ova grupa
i skustva u donogenju trenutnih odluka, i
zavisnosti od trenutne situacije i reaktivno. Glavna karakteristika ovih mag i n a
jestedane spoznaju koncept okoline i,bpzonagaj
obzira na vreme i mesto. Posebno su dizaj

bez daljeg progirenja. O Dadp Blue, posepno ma g i n €

di zajniranng r@tungaha, Vvige o tome u sl e
Orgrani | ena (emg mmted mamory) T magi ne sastavl | el
model a magi nskog ul enj a koj i donose od
skl adi gteni h podataka. Za razliku od pr .

iskust veno znanje na osnovu prethodnih akci|j

sponu prethodno programiranih i obzervativnih podataka. Primer ovakvog tipa

vegtal ke inteligencije moge se pronal.i u
podacioko | i ne, d e ttiordsaij ui r@rzdmdne u eksternim
se promene u vognji u skladu sa ti me.

Teorija uma (eng. Theory of mind)i o v a | tip vegtal ke intel]
futuristilku grupu magina koje su u sta
razmi glglaenkiav ainj a. Jedan od trenutnih ra
vegtal ke inteligencij e Sophiadaiijen wd Strane h u ma n «

Hanson Robotics-a 2016. godine. Sophia i ma mogul nos't da r as:c

facijalne ekspresije i da odgovori u skladu sa time.

Samosvest (eng. Self-awareness) i pr edst avl ja tip vegtalke
biposedovao svest na nivou | judske svesti

predstavlja krajnji cilj u razvoju ove oblasti.
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Naslici3.4 jeprikazanupr ogt eni pr @&dglaé¢ k eoblnaetlii geenci je.

-

Vestacka inteligencija .

g
4 AN
/ Planiranje N\
" Prepoznavanje govora i optimizacija N
/ Obrada prirodnog jezika (NLP)

I_,..-""Kom pjuterska vizija (CV)
/ Robotika i pokreti Masinsko ucenje

/ Nenadgledano Nadgledano ,
uéenje uéenje
' Pojaéano II

ucenje Metode
II |I
- Regresija
' - Stabla odluéivanja
- itd.

Tehnologije

- Platforma
- Senzori
- API

- itd.

Slika34Uopgteni pregled polja unutar obl asti

3.3 Maginsko ul enj e

Maignsko ulenje pastdstaVuparpkdobhuke koja je
prepoznavanja obrazaca i t e Gompujagonal leafniogn ar s k o
theory) . | z tog razl oga, vrl o | esto s e mo g e |

prepoznavanje obrazaca mogu posmatratd. kao d

Maginsko ulenje istraguje izrrmagulinkotri gdanh

i izvrgavaju predikcije na osmio vfuu nskkcui poan i pgaud
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gto se i1 zrade model i na osnovu ulaznih prim

osnovu tih primeraka mogl a Datadnvenilearningpr edi kc i
Artur Samuel (eng. Arthur Samuel) je 1959. godined ef i ni sao magi nsko ul

Aolje istragivanja koje omogul ujpregrammahjain ar i ma
[59].

Tom M. Mi [Tan M. Miclrell) . j e dao gidefinifoirjmal magu

ul enj a:

AZa ralunarski program se kageExdedence)eza naul i ¢
odrelLene kIl ase Zaslj iartetake perfoarmafsePn(eng. Performance),

ako se performanse za zadatak Bt vionghgEmernfe sa

3.3.1 Kratak istorijat maginskog ul

Alen Tjuring (eng. Alan Turing) , Engl eski matemati | ar i j ed
inteligencije 1940-ih i i 1950-i h , kreirao je ATjuringov Tes:
ralunar poseduj gu[ellravu i nteligenc

Da bi progao test, r al unArevariffoorvae kbai tdia ur amougnua
ralunar, vel | ovek. Na osnovu ovog test a,

vegtal ku inteligenciju u koliko je u moguln

odreLenim usl ovi ma.

U osnovi Tjuringovog testa nalaze se tri glavne uloge, prve dve su upravljane od strane
| oveka dok je trela rukovolena od strane r al
od druge dve. Jedna osoldagaomabal ogu ail simiatri wa

u testu tako gtanpdgovVvapajuvah poopietkiaj e oirirs

predodreleni format koji se sastojao od prec
je bilo u ograni|lenom vrem&nskemempa,yi odpit |
pokugavao da odredi koji odgovori su od stra
se ponavljao vige puta, ukoli ko je ispitival
rahamse smatrao da poseduje vegtal ku intelige

17
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Artur Samjuel (eng. Arthur Samuel) je 1952. godine napisao prvi program baziran na

ralunarskom ul enju. P r o g rclzeckerg) erstalkonibiaatoing r a Dar
i gre namenj ena z a0x1d vabli crnogorealliah mpao | | a, gde s
pobol j gamnweanoo mv rkea k o s e Il gra Vvige igral a, pr

predstavl jald.i pobedni |l ku strategij u2]i uvrgt a

Zbog ograni|l enost.i r a | elje kst kla-betagmtoagui(gngg , S a mj
alpaha-beta pruning) [63], al goritam koji se bazira na s me
predstavljeni od strane minimax algoritma u stablu pretrage [64]. Ovaj algoritam
odstranjuje grane stabal a koj e ne vrge uticaj na konaln
algoritma u igri Dama koristio je funkciju vrednovanja (eng. scoring function) koja

kori sti pozicije na samoj tabl i, gde je fu
trenutne ganse za pobedu oba igral a.

Frenk Rozenblat (eng. Frank Rosenblatt) di zaj nirao je prvu vegtal

1958. godine, perceptron [65].

W2

ulaz () " izlaz (1)

we(t)=4

Slika 3.5 Prikaz perceptron modela

Perceptron je inicijal no pl ani r ana ne program.aSpfiver g originalno
dizajniran za | BM 704, al i je kasnije instal
Mark | perceptron, koja je izgr alLena u <cil ju prepoznavanj a
obrazacaioblikat al hi j Ba ov aj kamikamralgositani j¢ hiogrenosiv i

dostupan me rkaordirgugei m magi nama. Opi-rsalnurkaro, pr

18
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Mar k | perceptron nije ispunio olekivanja, I

brojavizuel ni h obrazaca (kao gto su na primer 1|ic

Takolednaodjraniinupot reba neur samsdodinu dame kaspi@ od

upotrebe perceptrona, 1959. godine, gde su Bernard Vidrov (eng. Bernard Widrow) i

Mar gan H o Marciane Hadf). kreiraldi dv a model a neur
Stendfordskom Univerzitetu. Prvi model se nazivao ADELINE (eng. Adaptive Linear

Neuron ili kasnije eng. Adaptive Linear Element) koji je detektovao binarne obrasce,

na primer u toku bitova (eng. streamofbytesymo gl a se i zvrgiti predifKk
u ni zu. S| e jhe@dzwmnageaVARBLINE (eng. Many ADELINE) i mogla je

da el emini ge eho sa t eprva pravamitkenu U praksi, kojgse gt o |
u odrelenom obli6u i danas koristi [

Godine 1967. algoritam naj btfadug67hgtsausedhol e
oznal ava poletak osnove prepoznavanja i kIl as
za mapiranje ruta i jedan j e od rani jih al goritama Kor i

najefikasnijih regenja pr olbeltraveliag salesgesonadlsk o g p

problem).
Tokom 1960-ih godina ot kr i | e jak ovriiggel el oj eva otvorilo
istragivanju neuronskih mrega. Pokazano | e

perceptrona o npergeptivnejmeol vi gneego kori gienjem s

perceptrona. Pr v i sl oj se naziva wulazni, a posl edr
nazivaju skrivenislojevi Raz 1l i | ite verzije neuronskih mreg
otkrivanja slojeva u mregi perceptrona. Kor i

neuronskih mr ega sa pr opagac i Feedforwardhneyat reetlvorks)e n g .

algoritma propagacije unazad (eng. Backpropagation algorithm).

Algoritam propagacije unazad razvien je 1970-i h godi na, gto j e

podegavanje skriveni h s onaevmo vnee usriotnuaa cdia es et

procesuir al akagrneag i zI| azu i di stribuirala wunazad
ul enj a. Ov aj al goritam predstavlja osnovu s
samom algoritmu bile prikazano unutar sekci]j

19
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Tokom kasnih 1970-ih i ranih 1980-i h godi na, i stragivanje u
inteligencije se fokusiralo na |l ogil ke, proi

pristupe bazirane na algoritmima.

Luveni L aj t Bntanskom parlamert@y[68h ] | zneo | leprpgecge mi st i |
upotrebe neuronskih mrega i vegtalke intelig
i stragivanja u oOoVO]j obl asti navodel i nemogu
Na osnovu toga, i stragfiibvamij@agad zbiolbd aomt i o chle au
periodu i sva finansiranja ovakvih istragiyv
period poznat je kao i AZi Alawiner d@tiokddvog | nt el
perioda doglo je do raskola izmelLu vegtalke
termin maginskog ulenja odnosi se na istre
vegtal ke inteligencije.

ABoostingo algorit mi predstavl jald.i su znal a
ul enj a. Nji hova znal aj na ul dema Bids)e W toku u red
nadgl edandqg ewWlasmmnjoad ti pova maginskog ulenja

i ukljuluje algoritme maginskog ulenja koji

boosting-a predstavljen je u radu [69] iz 1990. godi ne Réberber t a
Schapire) . Gapire je izneo |injenicu da skup a
kreiraju jedistveni algoritam jakog ulenja,
smatrani klasifikatori koji su maloj korelac
nasumi | nog pogalanja), a pod algoritmima | ak
koji su u jako] korelaciji sa talnom Kkl asi fi
Godine 1997.1BM-ov r a DeepBlue, speci jalizovan ralunar z.

j e svetskog0.gampiona [

Naredne godine, 1998., i stragi vanje iz AT&T Bel | Lat
prepoznavanje <cifara pomolu algoritma propa
modela za detekciju rul nal]lpiksoanigH emo qut aAmsekrii H
(eng. US Postal Service).

Pol| et k o nh g2din@ fzvojem performantnijeg hardvera, veliki broj poslovnih

procesa koristio je algoritme maginskog ul en

20
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Razvoj novi h algoritama maginskog ulenja al.

mrega sa i zvanr eda iumnogie po o j mmas aoomogul i o | e

praktilnu primenu u razlilitim oblastima ind
3.3.2 Tipovi magi nskog ul enj a

Tipovi zadataka maginskog ulenja mogu se po

zavisnosti od prirodesnuo]| efinpjoavr & st g@n awlraend, rugend

ul enom si stemu:
T Nadgl edan oeng Supeanjised Learning)
1T Nenadgl eda n(eng.Whseperyised Learning)
T Poj al an o (end. Reimfpreement Learning)

U okviru grupe nadgledanog ulenja, algoritmt
podataka sa ciljem razvoja funkcije mapiranj

predikciju izlaznih vrednosti na osnovu ulaznih podataka.
U tipove nadgledanog ul enja spadaju probl emi

1 Klasifikacije (eng. Classification): izlazne promenljive predstavljene u obliku

kategorije

1 Regresije (eng. Regression): izlazne promenljive predstavljene su realnim

vrednostima

U nenadl geda,natgontmw hisel migstavljene izlazne vrednosti, pri tome

ostavljajuli samom algoritmu da pronale stru

U tipove nenadgledanog ulenja spadaju probl e

1 Klasterizacije (eng. Clustering) : potreba da se pronalu
podataka.
1 Asocijacije (eng. Association analysis) potreba da se pronal

opisujuodreLene del ove unutar skupa podat aka
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1 Redukcija dimenzionalnosti (eng. Dimensionality reduction): potreba da se

pojednostavi wulaz tako gto se mapira na p
U probl emi ma po/jadlgoamodg am| d mjgaent ) vrgi inter
okolinom unutar koje mora da izvrg i odreleni zadat ak, bez da
algoritmu da I|Ii je blizu cilja 1ili ne. U ovVve
se ponaga tal rkeolii kppe malpirzawjie gw egku. Agent ul
t ako gt o se ma #fasa minimizuje ekazna.aTprj@a t i p di nami | kc

programiranja gde se algoritam trenira u sistemu nagrade i kazne.

Na slici36 pri kazana |

ul enj a.

22
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34Neuronske mrege

Al gor t mi dubokih neuronskih mrega korigleni
di sertacije iako se znalajno razlikuju od kI
principe i pristupe koji potilu ee@gatandardn

U okviru ove sekcije prikazale se osnovne gr

kaoinj en uopgteni princip rada.

3.4.1 Perceptron

Neuron predstavlja osnovnu gradivnu jedinic
model neurona predstavili su Mekalok (eng. McCulloch) i Pits (eng. Pitts) po uzoru na
bi ol ogki72],sl&kau3t70o n |

Dendriti

Aksonski zavrieci

X1 > Wi aktivacijska
funkcija

izlaz

ulaz X2 > W2 - ———=}
Xn ; 2> Wn
o teZine
b)
Slika3.7 Neurona) bi ol ogki neuron i b) Model neur
mr e g a
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Neuron predstavlja jedinicu za 1izralxinavanj
teginskih faktora (obi|,nkoji sen menjajmpdsle evake ni ci j ¢
iteracije algoritma) w (eng. weights) uz Kkonstant an b(eagnbjias)odnosn

daje izlaz y:

]
hwp(x) = f(W'z) = f()_ Wiz +b),
=1 (3.1)

gde funkcija f predstavlja aktivacionu funkciju (eng. activation function). Uloga
aktivacionef unkci je dol azi iz prirode rada samog
signal neurona propagi rakoilsano akod, gdsa ulamtogn e ur o n

neurona dovoljno snagan.

Praktilno aktivaci ona faurzhvisnogtiad ngfegovog mazage i z | &
U okviru inicijalnog rada gde je predstavljen Mekalok-Pits model, koristila se

sigmoidna aktivaciona funkcija:

flz) =

14+e*
(3.2)

Pored sigmoidne funkcije, danas se koriste i druge diferencijabilne funkcije, slika 3.8

fAN (net -8 fAN (net --9)
)4
_8_
net -G net -6
%
(a) (b)
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fAN (net --8) fAN (net -8)
y
1
& net -6
=0
net -6
g
(c) (d)
fAN (net -9 fAN (net -9
N
1 —
=0
-1
net -6
net -6
(e) (f)

Slika 3.8 Aktivacione funkcije: a) linearna, b) k o r a Ic)rraapa, d) sigmoidna, e)
hi perbol il nfGausovatuekaja na i

Ovakav predstavljen model wu Iliteraturi se na
potrebno je koristitisvakukipsu. |pae svakegpercemrona, | ed a
predstavlja verovatnol u pripadnost. te kI as

najvelom verovatnoiom, prikaz ovakwe neurons
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Slika39Jednosl ojna neuronska mrega

3.4.2 Vi aparenl oj ni per
Neuronska mrega se kar akt er i dMaltlayexmercepirogle s| oj n
u neuronske mrege

zlaznog sloja, tzv.

u koli ko se u okvir nal aze

i zmelu ul aznog I i
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Dodavanjem sl ojeva neuronsko]j mregi, pronal a

za funkciju neuronske mrege postaje znatno Kk
Treniranje ovakve neuronske mrege odraluje s

Prvi korak predstavlja prelaz unapred (eng. forward pass). Inicijalno ovom koraku
prethodi nasumilno inicijalizovanje tegina.

ulaznog signala (vektor ulaznih podataka) kroz sve s| oj eve neuronske

ralunanje izl aza model a.
Podaci s e kr ebwmeruu,j edwmakn neur on u svakom
perceptrona raluna SsvVvoOj izl az zasnovan na su

sa svojom aktivacionom funkcijom.

Sl edel i korak podrazumeva ralunanje gregke,
neuronskemrege sa ovakvim vrednostima teginskih p

izlazne vrednost, Uovu svrhu koriste se razliliti tipo

Samim tim, promeegebstavaspava na podegavan,j
procedur e por pagzadc(eng. Backpromagakoa algharithm). U ovom

koraku gregka se sekvencijalno propagira una
skrivenog sloja neuronske mrege. Za svaku v

parametara proporcionalno sa gregkom.

Kada se o v i koraci lzvrge za svaki ulaz iz skup
jedna epoha treninga. Obul avanje traje do u

trenutka kada gregka dostigne prihvatljivu g

3.5 Duboko ul enj e

Pod terminom dupodkgergupua emg @i,nskog ul enj a, p

metode bazirane na vegtalkim neuronskim mreg
Vegtal ke neuronske mrege mogu se grupisati p

1 nadgledano,
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1 polu-nadgledano i
T nenadl egadano ul enje.
TakolLe, mogu se razgmaani | it [ po ar hitektu

T Neuronske mrege bez pofgeedfarwandp dutopnkodar,o sa ( e

Ogranil|l ene Bolcmahpwe magine i s
T Konvolucijske neuronske mrege

T Rekurentne neil LSTN kerg. Long Sigod-Term Memory), GRU

(eng. Gated Recurrent Unit) i sl.,

1 Rekur zi vne neur drRekareivni rmutaenkederi, Neuronske tenzor
mr e g e Neeral Gensor Networks)

U literaturi, pored ovih gore navederih pod

dubokog ulenja se mogu klasifikovat:i po razl

U okviru ove disertacije, glavni arhitekturalni pristup koji se koristi za detekciju bolesti
biljaka na osnovu slike |ista bazira se na k
se u okviru daljih sekcija ovog poglavlja detaljnije prikazati glavne odlike konvolucijskih
neuronskih mrega kao i njihove arhitekture

zadataka.

3.5.1 Konvolucijske neuronske mrege¢

Konvolucijske neuronske mr ege predstavl jaju
neuronski h  mr e g a. U cpeonsiljeidn @ayzedee su primarnu
brojnih industrijskih problema iz oblasti kompjuterske vizije i obrade govora, ali i u

drugim oblastima maginskog ulenja ovaj tip

tehnika.

Vagno | e nabp aomvempoglavijudpsiprimenakonvolucijskih neuronskih

mr e ¢ a fokusirdana na RGB slikama, ali sama arhitektura, princip rada, tehnike
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treniranja [ finog podegavanj a vr laga, su s |

jednodi menzionalne ili vigedimenzional ne.

Struktur a st andardne konvolucijske neuronske mr e
gradivnih blokova koji predstavljaju sl ojev
gradivnih blokova varira u zavisnosti od arhitekture, na slici 3.11 predstavljena je jedna
standar dna konvolucijska neuronska mre¢anvsalinj
sl ojevi), s | oHod slgevi)s ptgunan@overaaih s{ojeva (FC slojevi) i

klasifikacionog sloja (Softmax sloj).

I I
3 )= m o
- . Softmax sloj
Conv sloj Pool sloj Conv sloj Pool sloj FCsloj FCsloj

Slika 3.11 Standardni slojevi konvolucijske neuronske mr e § e

3.5.2.1 Konvolucijski sloj

Konvolucija predstavlja osnovnu operaciju ob
primene filtera na sliku (ulazni podatak). Ovaj postupak predstavlja osnovni gradivni

element svake arhitekturek onvol uci j ske neuronske mrege

Konvolucijski filteri (u literatur.i poznat.
dvodi menzional nih matri ca real nih vrednost.
dimenzijama ulaznih podataka (ulazne slike) koje se koriste za obuku neuronske

mregeEl ement i ovih matrica predstavljaju pail

neuronske mrege.

U fazi procesa prolaza unapred (eng. Forward pass), filteri rade konvoluciju sa

trenutnim ulaznim podatkom (slikom) i iral una
girine datog filtera. Pogto su dimenzije fil
filtera dobija se vrednost za svaki deo slik
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levog ugla slike sve do kranje desne ivice slike, zatim se filter pomera prema dole, i
ovalj postupak se ponavlja d%likp 3d%predsgavijai | a z n o ¢

konvoluciju ulaznog sloja slike i filtera.

— ol o ol © el ©
- -0 O O O —
O o o — [ENEE)
O O O O N COEE
(=N (=) (= < N=l (o H
_0 -
o = O
-_—0 -
W =, =
W W NN B
-_ W W W
- = N W
O A = W -

O = - 00 m =
O O —m == A

| K I*K
Slika 3.12 Konvolucija filtera (kernela K) i ulaznog sloja |

Rezultat ovakve konvolucijske operacije je izlazna mapa odlika (eng. Feature map)

koju je filter pronagao. &zangonno sjleo jnua ppormenmmeuntji
ovakvih konvolucia sa razlil|litim f i dobijanjemae | getgo bprog waz
jedinstveni h mapa odli ka. Spajanjem ovih mapa od|I

konvolucijskog bloka, slika 3.13 [73].

Slika 3.13 Mape odlika kao rezltat konvolucijskog sloja
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