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1. Uvod

Na svijetu postoji oko 400 tisuca priznatih biljnih vrsta, i svake godine se otkrivaju nove
[1]. Precizna identifikacija biljnih vrsta vazna je za pracenje i o¢uvanje bioraznolikosti,
ekoloska istraZivanja, obrazovanje i poljoprivredu. Duboko ucenje i klasifikacijski mo-
deli predstavljaju mocan alat s ogromnim potencijalom za rjeSavanje ovog izazovnog za-

datka.

Cilj ovog diplomskog rada je istraziti problem klasifikacije biljnih vrsta, i testira-
njem metoda dubokog ucenja utvrditi koja daje najbolje rezultate na skupu podataka

Pl@ntNet-300K.

Klasificiranje biljnih vrsta teZak je problem iz viSe razloga. Jedan je taj Sto je broj
vrsta ogroman, a morfoloske karakteristike koje ih razlikuju su vrlo raznolike, ali mogu

biti i vrlo suptilne.

U procesu klasificiranja biljnih vrsta javljaju se dvije vrste nesigurnosti: aleatoricka
(statisticka) nesigurnost i epistemic¢ka nesigurnost [2]. Aleatori¢ka nesigurnost (engl.
aleatoric uncertainty) tj. statisticka nesigurnost, proizlazi iz prirodne inherentne slucaj-

nosti i varijabilnosti u osobinama biljaka, i zbog toga ju je teSko umanyjiti.

Druga vrsta nesigurnosti je epistemicka nesigurnost, koja se odnosi na nedostatak
znanja ili informacija. Ona proizlazi iz ¢injenice da klasificiramo slike biljnih vrsta, a
slika biljke sadrzi samo djelomi¢ne informacije o biljci. Cesto nije moguée odrediti biljnu
vrstu samo na temelju jednog dijela biljke (cvijeta, lista, sjemena, ploda itd.), a i ne nalaze
se svi dijelovi biljke na njoj u isto vrijeme. Npr. prvo e se razviti cvijet te nakon §to on
otpadne razvit ¢e se plod. Moguce je da dvije biljne vrste imaju isto liS¢e ali razli¢ito cvi-
jece, te ako pokusavamo klasificirati neku od tih vrsta samo na temelju slike li§¢a nikad

necemo sa sigurno$¢u moci reci o kojoj se vrsti radi jer nam nedostaje dio informacija.



1.1. Opis skupa podataka

Skup podataka Pl@ntNet-300K sadrzi 306146 slika koje obuhvacaju 1081 razli¢itu biljnu
vrstu [3]. Primjer slika iz tog skupa prikazan je na slici 1.1. Ovaj skup je odabran zbog
svoje veli¢ine i raznolikosti, §to ga ¢ini pogodnim za testiranje raznih modela dubokog
ucenja. Takoder, karakterizira ga neuravnoteZenost; neke vrste su zastupljenije od dru-
gih. Ova osobina ¢ini ga pogodnim za ispitivanje tehnika poboljSavanja (augmentacije)

podataka, kao i za analizu njihovog utjecaja na proces ucenja.

Slika 1.1. Primjer slika iz skupa podataka Pl@ntNet-300K [3]

Skup podataka Pl@ntNet-300K napravljen je iz baze podataka Pl@ntNet. Pl@ntNet je
gradanska znanstvena platforma koja pomocu slika koje $alju korisnici identificira i po-
pisuje biljne vrste. Aplikacija pomocu strojnog ucenja i velike baze slika omogucuje ko-
risnicima identificiranje biljnih vrsta, a korisnici ucitavanjem slika povecavaju bazu po-
dataka i pomazu u pracenju biljnih vrsta Sirom svijeta. PL@ntNet je jedna od najvec¢ih
svjetskih centara za pra¢enje bioraznolikosti s milijunima suradnika u preko 200 zemalja
[2].

Citava baza podataka Pl@ntNet zbog svoje veli¢ine nije prakti¢na za Siroku upotrebu u
zajednici strojnog ucenja, stoga je iz nje izdvojen manji reprezentativni skup podataka
Pl@ntNet-300K, pazeci da se u njemu sacuva inherentna nesigurnost prisutna u cijeloj
bazi podataka. Skup podataka predstavljen je u radu "Pl@ntNet-300K: a plant image da-
taset with high label ambiguity and a long-tailed distribution” [3]. Skup podataka sadrzi
samo podskup nasumi¢no odabranih rodova iz ¢itave baze. Svaka vrsta unutar odabra-
nog podskupa rodova ukljucena je u skup podataka. Ovaj pristup je oCuvao prirodnu
sloZenost i vizualnu sli¢nost vrsta unutar istog roda, $to osigurava da je u podskupu po-
dataka oCuvana izvorna nesigurnost i raznolikost pune baze.

Dvije zanimljive i izazovne znacajke Pl@ntNet-300K skupa podataka su: neuravnoteze-



nost klasa i vizualna sli¢nost razli¢itih vrsta biljaka (slika 1.2.) [3] . Te karakteristike su
inherentne nacinu na kojem su slike prikupljene kao i urodenoj raznolikosti morfologije
biljaka.

NeuravnoteZenost klasa karakterizirana je dugorepom distribucijom (engl. Long-Tailed
Distribution) [3]. Dugorepe distribucije karakterizira velik broj dogadaja ili vrijednosti
koji su relativno rijetki, ali znacajni. To znaci da u takvoj distribuciji postoji veliki broj
rijetkih dogadaja ili vrijednosti, koji se znac¢ajno razlikuju od vecine drugih dogadaja.
U konekstu skupa podataka Pl@ntNet-300K to znaci da je manji broj vrlo Cestih vrsta
predstavljen s jako puno slika, dok je vecina vrsta koje su rijetke zastupljene s mnogo
manjim brojem slika po vrsti.

Dugorepa distribucija moZe dovesti do pristranosti modela, gdje model bolje prepoznaje
vrste s mnogo primjera, dok slabo prepoznaje one s manje primjera. RjeSavanje ovog

problema zahtijeva posebne tehnike u u¢enju modela, poput augmentacije podataka.

Plant identification: a difficult problem

Exercise: link the pictures to the right plant name

O Alpine Anemcne

O Sulphur Anemone

[0 Cantabrian Anemaone

[ Blue Anemone

O Anemone of Mount Balda
O Anemone of Greece

O Anemene, Coronary

O Anemene of Haller

O Anemone, liverwort

[ Anemene of the gardens
[0 Spring Anemone

O Anemone, scarlet

[ Autumn Anemona

O Japanese Anemone

O Narcissus leaf anemone
[0 Wood Anemone

O Yellow Anemaone

[ Puisatilia Anemone

O Anemone faise buttercup
O Anemone of Austria

O Anemcne of Carsica

[0 Anemene of tha forests
[0 Anemone with three leaves
O Anemone, white

[ Spring Anemane

Slika 1.2. Prikaz vizualne sli¢nosti razli¢itih biljnih vrsta [4]

Vizualna sli¢nost razlicitih vrsta biljaka izravno doprinosi visokoj neodredenosti oznaka
(engl. High Label Ambiguity). Visoka neodredenost oznaka odnosi se na situacije gdje je
tesko jednoznacno odrediti pravu oznaku (engl. label) za odredenu sliku biljke. To moze
biti zbog viSe faktora, ukljucujudi slicnost izmedu razlic¢itih vrsta biljaka, kvalitete slike,
ili varijabilnosti u izgledu biljke (kao $to su razli¢ite faze rasta, sezonske promjene ili

jednostavne prirodne varijacije unutar iste vrste).



Visoka neodredenost oznaka ¢ini klasifikaciju biljnih vrsta posebno izazovnom, jer mo-
deli dubokog u¢enja mogu imati pote§koca u u€enju tocnih karakteristika koje razlikuju

sli¢ne vrste.



2. Duboko ucenje

2.1. Duboko ucenje

Duboko ucenje je potpodrucje strojnog ucenja, koje koristi duboke umjetne neuronske
mreZe za uCenje i interpretiranje velikih koli¢ina podataka. Neuronske mrezZe se nazivaju
"duboke” jer imaju nekoliko (viSe od dva) slojeva neurona. Algoritmi dubokog ucenja ko-
riste slojeve neurona kako bi izlu¢ili znacajke viSe razine iz sirovih podataka. Primjerice
u obradi slika, nizi slojevi mogu identificirati jednostavne znacajke poput rubova, dok

visi slojevi mogu identificirati sloZenije koncepte poput lica ili znakova.

2.2. Motivacija za duboko ucenje

Strojno ucenje je jedno od podrucja umjetne inteligencije, koje se bavi razvojem algori-
tama koji se sami mogu poboljSavati kroz iskustvo i ucenje.

U ranim fazama strojnog ucenja dominantni pristup bili su plitki modeli koji su se os-
lanjali na ru¢no konstruirane znacajke [5]. Znacajan pomak donosi reprezentacijski
pristup, gdje je cilj sirove podatke transformirati u oblik koji je pogodniji za algoritme
strojnog ucenja, tj. nauciti znacajke i onda nauciti model. Ovaj pristup je omogucio
modelima da otkriju sloZenije i suptilnije obrasce u podatcima [5].

Duboko ucenje predstavlja joS jedan korak naprijed s pristupom ucenja svega u isto vri-
jeme (engl. end-to-end) tj. ucenje izravno od sirovih podataka do izlaznih rezultata po-
mocu niza nelinearnih transformacija [5]. Ovo omogucuje modelima da samostalno na-
uce i apstrahiraju znacajke na puno dubljoj razini nego prije te je ovaj pristup otvorio

mnoge nove moguc¢nosti u podrucju umjetne inteligencije.



2.3. Veliki skupovi podataka

Pojava velikih skupova podataka igrala je klju¢nu ulogu u razvoju i popularnosti dubo-
kog ucenja. Veliki skupovi podataka su nuzni za efikasno u¢enje dubokih modela s jako
velikim brojem parametara. Koli¢ina i raznolikost podataka pomaZe modelima da na-
uce sloZene obrasce i veze unutar podataka, §to je klju¢no za dobro generaliziranje na
novim, nevidenim podatcima. Zbog svoje kompleksnosti, duboki modeli su skloni pre-
naucenosti ako su uceni na premalom skupu podataka jer mogu jednostavno zapamtiti
skup za ucenje umjesto da uce obrasce unutar podataka.

Uspjeh dubokih modela na velikim skupovima podataka takoder je populariziralo prije-
nosno ucenje (engl. transfer learning), koncept gdje se model ucen na jednom zadatku
koristi kao pocetna tocka za drugi zadatak. Modeli prednauceni na velikim skupovima
podataka mogu se fino podesiti na manjim skupovima podataka specifi¢cnim za novi za-
datak. Time se naucena znanja efikasno prenose na novi zadatak, §to smanjuje resurse
potrebne za ucenje. Ovakav pristup ¢esto vodi do znatno boljih rezultata nego ucenje sa

slu¢ajno inicijaliziranim teZinama.

2.4. Teorem "Nema besplatnog rucka"

Teorem "Nema besplatnog rucka” (engl. No Free Lunch Theorem) govori da nema jednog
opcenitog algoritma koji je univerzalno najbolji. Teorem tvrdi da svi optimizacijski algo-
ritmi rade jednako dobro kad se njihove performanse usrednje preko svih mogucih pro-
blema (slika 2.1.). Ne postoji jedan najbolji model za sve ve¢ model treba prilagoditi spe-
cificnom problemu izborom najbolje arhitekture mreze, funkcije gubitka, veli¢ine grupe
za uCenje ((engl. batch)), stope ucenja i drugih hiperparametara [6].

Cilj prilagodbe modela specificnom zadatku je postizanje bolje generalizacije na novim,
nevidenim podatcima. Ta performansa uvelike ovisi o pristranosti modela [5]. Ako pris-
tranost modela odgovara podatcima, model ¢e mo¢i nauciti pravu strukturu podataka, te
¢e vjerojatno moci dobro generalizirati. Model moZe imati pristranost koja ne odgovara
podatcima, npr. ako model ima malu pristranost, mozZe biti previSe sloZen i pokusat se
savrSeno prilagoditi podatcima za ucenje (engl. overfitting). S druge strane, ako model
ima visoku pristranost, moZe biti prejednostavan i ne¢e moc¢i nauciti sloZene obrasce u

podatcima. Ijedanidrugislucaj mogu dovesti do toga da model dobro radi na podatcima



Average Performance

Performance

W

Possible Problems/Data Sets

Slika 2.1. Teorem "Nema besplatnog rucka” [6]

za ucenje, ali ima loSe performanse na novim, nevidenim podatcima.
Zbog ovoga postupak rjeSavanja svakog pojedinacnog problema cesto ukljucuje eksperi-

mentiranje sa razli¢itim arhitekturama modela, tehnikama ucenja i hiperparametrima.



3. Neuronske mreze

Neuronske mreZe inspirirane su strukturom i funkcijom ljudskog mozga te su oblikovane
kako bi replicirale njegovu sposobnost ucenja i predstavljanja podataka.

Bioloske neuronske mreZe sastoje se od neurona koji su medusobno povezani komuni-
kacijskim vezama, sinapsama. Svaki neuron moZe imati tisu¢e komunikacijskih veza
Sto takvu mreZu ¢ini nevjerojatno sloZenom. Takoder, mreZe neurona imaju sposobnost
mijenjati svoju strukturu i veze kroz proces ucenja, skupljanja iskustva ili ozljeda. Ko-
munikacijske veze koje se viSe koriste postaju jace, dok one koje se rijetko koriste slabe
ili nestaju.

Neuronska mreza sastoji se od ¢vorova (sli¢nih neuronima) rasporedenih u slojeve (slika
3.1.). Ti ¢vorovi su medusobno povezani vezama koje imaju svoje teZine. MreZa se naj-
¢esce sastoji od ulaznog sloja koji prima sirove podatke za obradu, viSe skrivenih slojeva
koji obraduju podatke putem niza matematickih operacija i izlaznog sloja koji proizvodi

konacan rezultat, poput klasifikacije ili regresije.

Deep neural network

Input layer Multiple hidden layer Qutput layer

Slika 3.1. Slojevi neuronske mreZe [7]
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3.1. Ucenje u neuronskim mreZama

Neuronske mreZe uce kroz prilagodavanje svojih tezina s ciljem minimiziranja razlike
izmedu dobivenih predikcija i Zeljenih izlaza.

Prije pocetka ucenja, inicijaliziraju se teZine mreZe. Te pocetne teZine mogu biti nasu-
micno odabrane, ili ako se koristi prijenosno u¢enje (engl. transfer learning), mogu biti
preuzete iz ve¢ prednaucenog modela. Proces ucenja zapocinje dovodenjem podataka
za ucenje na ulazni sloj mreZe. Nakon toga podatci se propagiraju kroz skrivene slojeve
mreZe. Slojevi se sastoji od ¢vorova koji racunaju izlaz koji se Salje u sljedeci sloj na te-
melju pojedinac¢nih ulaza i njihovih teZina, primjenjujuci na njih aktivacijsku funkciju.
Aktivacijska funkcija omogucéuje modelu da modelira sloZene, nelinearne odnose u po-
datcima. Svaki sloj primi podatke, obradi ih, i proslijedi sljede¢em sloju, sve dok podatci

ne dodu do izlaznog sloja koji generira kona¢nu predikciju (slika 3.2.) [8].

Forward Propagation

o h Iterative process until

loss function is

o“? : W minimized

True Values (y)

Slika 3.2. Ucenje u neuronskoj mrezi [9]

. | \eight
Weights W

—

Backward Propagation

UspjeSnost modela se procjenjuje na temelju usporedbe dobivenih predikcija i Zeljenih
izlaza. To se odreduje pomocu funkcije gubitka, koja racuna gubitak, odnosno razliku
izmedu dobivenih i predvidenih izlaza. Gubitak je mjera tocnosti predikcija modela.

Gubitak se propagira unatrag (engl. backpropagation) kroz mrezu, kako bi mogli izracu-
nati gradijent funkcije gubitka u odnosu na sve tezine. Taj gradijent se koristi za aZuri-

ranje tezina pomocu algoritma gradijentnog spusta ili stohastickog gradijentnog spusta.

11



Oba algoritma pomocu gradijenta racunaju koji smjer pomaka teZina najvise smanjuje
gubitak. Razlika je u tome Sto gradijentni spust koristi cijeli skup podataka za azuriranje
tezina u svakoj iteraciji, dok stohasticki gradijenti spust aZurira teZine za svaki uzorak
ili za svaku mini grupu (engl. mini-batch), $to ubrzava ucenje ali ga ¢ini potencijalno

nestabilnijim.

Starting point

Loss

Point of convergence
i.e. where the cost
Value of weight function is at its
minimum

Slika 3.3. Put prema konvergenciji [7]

Proces azuriranja teZina se iterativno ponavlja dok se ne postigne konvergencija ili se
ne zadovolji neki drugi uvjet zaustavljanja, npr. jako mala promjena u gubitku izmedu
iteracija. Slika 3.3. prikazuje put kojim algoritam gradijentnog spusta putuje kroz pros-
tor teZina kako bi nasao minimum funkcije gubitka. Svaki korak algoritma prilagodava
tezinu u smjeru koji smanjuje gubitak, sve dok ne dode do tocke konvergencije gdje funk-
cija gubitka postiZe svoj minimum (slika 3.3.). Tijekom ucenja, model ¢e proci kroz sve
podatka viSe puta, kako bi naucio sloZene obrasce unutar podataka. Jedan prolazak kroz
¢itav skup podataka naziva se epoha. Broj epoha ovisi o stopi u¢enja, arhitekturi modela
i ostalim hiperparametrima. Ako se odabere prevelik broj epoha moze do¢i do prena-
ucenosti modela (engl. overfitting), jer se model previSe prilagodi podatcima za ucenje i

izgubi mo¢ generalizacije na novim, nevidenim podatcima.
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3.2. Vrste neuronskih mreza

Arhitektura neuronskih mreZa moZe biti specifi¢no prilagodena odredenom tipu zadatka
ili vrsti podataka, Sto znaci da nema jedne najbolje arhitekture za sve zadatke. U ovom
poglavlju razmotrit ¢e se osnovne vrste neuronskih mreza i njihova prikladnost za rjeSa-

vanje problema klasifikacije biljnih vrsta na temelju slika biljaka.

3.2.1. Potpuno povezane unaprijedne neuronska mreze

Potpuno povezane unaprijedne neronske mreZe (engl. Feedforward Neural Networks
(FNNs)), poznate jo§ kao i viSeslojni perceptron, su najosnovnija vrsta neuronskih mreza.
Sastoje se od minimalno tri sloja, ulaznog sloja, jednog ili viSe skrivenih slojeva i jednog
izlaznog sloja. Svaki ¢vor u sloju je povezan sa svakim ¢vorom u susjednom sloju. Infor-
macije kroz mrezu struje od ulaza prema izlazu i mreza ne sadrzi petlje [8].

Ovakve mreZe su pogodne za razne zadatke, ukljucujudi klasifikaciju i regresiju, no nisu
najbolji izbor za podatke koji ukljucuju prostornu ili viemensku komponentu kao §to
su slike ili vremenski slijedovi. Razlog je §to mreZa razmatra sve ulaze neovisno i nema

sposobnost o¢uvanja vremenske ili prostorne komponente podataka.

3.2.2. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (engl. convolutional neural network (CNN)) su posebno
osmisljene za podatke koji imaju topologiju reSetke, poput slika i vremenskih slijedova.
MreZa se tipi¢no sastoji od niza konvolucijskih slojeva i slojeva saZimanja [10].

Konvolucijski slojevi koriste operaciju konvolucije. Konvolucija je skalarni produkt
jedne funkcije s obzirom na posmaknutu i reflektiranu drugu funckiju. Matematicki,

konvolucija se moze zapisati kao:

h(t) = (w * x)(t) = f w(t) - x(t + 7)dr,

gdje w predstavlja funkciju jezgre, a x ulazni signal [10].

Konvolucijski sloj sastoji se od skupa filtara malih prostornih dimenzija (npr. 3x3, 5x5).
Filtri racunaju mape znacajki klize¢i preko ulazne slike. Mapa znacajki predstavlja re-
zultat konvolucije odredenog filtra i ulazne slike. Elementi mape znacajki predstavljaju

prisutnost odredene znacajke (npr. ruba, teksture, oblika) u odgovaraju¢em dijelu slike
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[11]. Iako je konvolucija sli¢na potpuno povezanom sloju, neuroni nisu potpuno po-
vezani s neuronima iz susjednog sloja ve¢ svaki neuron povezan samo s malim brojem
lokalnih neurona. To omogucuje svakom neuronu da se specijalizira za u¢enje znacajki

iz malog prostornog podrucja ulaza.

Slojevi sazimanja (engl. pooling layers), poput saZimanja najve¢om (slika 3.4.) ili sred-
njom vrijedno$¢u smanjuju prostornu dimenziju ulaznih mapa znacajki ¢ime se sma-
njuje i raCunska sloZenost modela. Slojevi saZimanja povecavaju invarijantnost na po-
mak, $to je korisno kada je za raspoznavanje bitnije detektirati prisutnost koncepta nego

lokaciju.

Input image

5 | 34 | 78 | 156 2x2 Max Pooling
54 221
32 | b4 | 221|221 54 | 221
0 0 114|119 253 | 119
253 119
253 | 59 56 | 45

Slika 3.4. Sazimanje najve¢om vrijednos¢u [12]

Konvolucijske mreZe rade vrlo dobro na problemima klasifikacije slika, zbog svoje mo-
guénosti detekcije i hijerarhijske reprezentacije znacajki unutar slika. Raniji slojevi de-
tektiraju jednostavnije znacajke poput rubova, boja i tekstura, §to omogucuje kasnijim

slojevima kombiniranje ovih znacajki u sloZenije strukture [10].

3.2.3. Povratne neuronske mreze

Povratne neuronske mreze (engl. recurrent neural network, RNN) posebno su dizajnirane
za obradu sekvencijskih podataka, kao $to su vremenski nizovi. Tok podataka u povrat-
noj mrezi omogucuje mrezi pamcenje informacija iz prethodnog koraka. To je posebno
korisno za obradivanje podataka u kojima je bitan redoslijed.

U svakom koraku ¢vor prima ulaz iz sekvence (npr. rije¢ u recenici) i skriveno stanje
prethodnog sloja, zatim kombiniraju¢i to dvoje ra¢una izlaz. Nakon toga aZurira se skri-
veno stanje te ono postaje ulaz za sljedeci korak [13].

JednadzZbe koje definiraju povratnu neuronsku mrezu su:
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1. Azuriranje skrivenog stanja:
h® = tanh(W,,h"" + W, x® + b)), (3.1)

2. Projekcija u izlazni sloj:

o =W, ,h") +b,. (3.2)

Skriveno stanje h omogucuje mreZi da kroz pamc¢enje informacija iz prethodnih koraka
razumije kontekst i ovisnosti unutar sekvence. Na kraju se dodaje linearan izlazni sloj
koji obavlja projekciju iz skrivenog u izlazni prostor [13].

Tako su povratne neuronske mreze mocan alat za ucenje sekvencijskih podataka, imaju
problem s u¢enjem dugoro¢nih ovisnosti unutar podataka zbog problema eksplodiraju-
¢eg ili nestajuceg gradijenta. Do problema eksplodiraju¢eg gradijenta dolazi kada vri-
jednosti gradijenta postanu nekontrolirano velike, Sto dovodi do nestabilnosti u ucenju
zbog azuriranja teZina u prevelikim koracima. Do problema nestajuceg gradijenta dolazi
kada vrijednosti gradijenta postaju sve manje i manje prilikom propagiranja kroz mrezu
zbog Cega se teZine aZuriraju vrlo malo i dolazi do jako sporog ucenja ili ¢ak potpunog

prestajanja ucenja.
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4. Metodologija

4.1. Validacija

Model na izlazu daje vektor vjerojatnosti. Svaki element tog vektora predstavlja vjerojat-

nost da ulazna slika pripada odredenoj klasi. Klasa s najve¢om vjerojatnoS¢u obi¢no se

smatra predikcijom modela.

Neka model klasifikacije razlikuje N klasa. Vektor vjerojatnosti p, gdje svaki element p;

predstavlja vjerojatnost da ulazna slika pripada odredenoj klasi i tada se zapisuje kao:

gdje je:

N
Z pi=1
i=1

Metrika top-1 to¢nost (engl. top-1 accuracy) govori u koliko je posto slucajeva klasa za

D1
) %)

PN

koju model daje najvecu vjerojatnost tocna. Ovo je vrlo stroga metrika i koristi se kada

je bitno da je model vrlo precizan.

Top-5 to¢nost (engl. top-5 accuracy) govori u koliko je posto sluc¢ajeva 5 predikcija s naj-

vecom vjerojatnosti sadrzi to¢nu klasu. Ova metrika moze biti korisna u situacijama gdje

su razlike izmedu klasa suptilne ili kada je viSe klasa podjednako relevantno za odredeni

ulaz.
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4.2. Usporedba arhitektura

Za ovaj rad odabrane su za usporedbu tri arhitekture konvolucijskih mreza: Efficient-
NetB4 [14], ResNet50 [15] i DenseNet201 [16].

U provedenim testiranjima, ResNet50 je postigao bolje performanse u odnosu na Effici-
entNetB4. Takoder, u usporedbi s DenseNet201, ResNet50 je pokazao sli¢ne rezultate,
ali s predno$c¢u kraceg vremena potrebnog za ucenje, slika 4.1.

Modeli su uceni tijekom 30 epoha s veli¢inom grupe 96 i stopom ucenja 0,00001. Sva
tri modela su inicijalizirana s prednaucenim teZinama s ImageNeta. EfficientNetB4 je
ostvario top-1 to¢nost od 77,83 %, DenseNet201 79,36 % a ResNet50 79,1 %. Zbog kraceg
vremena ucenja ResNet50 i sli¢ne to¢nosti top-1 kod ResNet50 i DenseNet201, daljnji

eksperimenti provodit ¢e se samo s arhitekturom ResNet50.

90

80

~
o
I

Accuracy (%)
=]
(=]

50 4
ResNet50 top-1
40 ResNet50 top-5
—— DenseNet201 top-1
=== DenseNet201 top-5
30 4 1 : T T —— EfficientNetB4 top-1

——- EfficientNetB4 top-5

T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Epoch

Slika 4.1. Usporedba modela

4.3. Tehnike augmentacije

Augmentacija podataka je tehnika povecavanja skupa podataka za ucenje bez potrebe
za prikupljanjem novih podataka. Skup podataka se povecava stvaranjem varijacija iz
postoje¢ih podataka primjenom razlicitih transformacija kao npr. rotacije, translacije,

skaliranja, dodavanje Suma, mijenjanje boje i drugih [17]. Tim postupcima od jedne
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slike moZemo dobiti veliki broj slika (vidi sliku 4.2.).

Primjena augmentacije podataka moZe poboljSati generalizacijsku mo¢ modela jer pove-
¢avanje skupa podatka stvaranjem varijacija uvodi Sum u podatke, $to pomaZe modelu
postati otporniji na razlicite uvjete i bolje generalizirati na nevidenim primjerima. Pri-
mjena razli¢itih transformacija pomaZe modelu i postati invarijantan na te transforma-

cije.
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Slika 4.2. Kreiranje velikog broja slika iz jedne slike [18]

Augmentacija podataka posebno je vazna kada postoji neuravnoteZen skup podataka,
gdje model daje bolje predikcije za klase s puno primjeraka jer je njih uspio nauciti, dok
klase s manje podataka ostaju podnaucene. Ipak, potrebno je paziti da ne dode do pre-
naucavanja manje Cestih klasa. To se moZe dogoditi ako prilikom povecanja skupa poda-
taka ne uvedemo dovoljno raznolikosti, pa model nauci prepoznavati proSirene podatke

umjesto generalizirajucih znacajki.

4.3.1. Vertikalno i horizontalno zrcaljenje

Horizontalno zrcaljenje slike (engl. Horizontal Flip (HFlip)) je zrcaljenje slike oko
njene vertikalne osi, $to rezultira time da lijevo postane desno i obrnuto, slika 4.3.
Ova transformacija se koristi kada su objekti na slikama invarijantni na promjenu

orijentacije duZ vertikalne osi (npr. ljudska lica).
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Slika 4.3. Primjer primjene horizontalnog zrcaljenja slike
Vertikalno zrcaljenje slike (engl. Vertical Flip (VFlip)) je zrcaljenje slike oko njene
horizontalne osi, slika 4.3. To znaci da vrh slike postane dno i obrnuto. Transformacija
je korisna u slucajevima kada su objekti invarijantni na promjenu orijentacije duz

horizontalne osi (npr. Zivotinje, biljke, automobili).

Slika 4.4. Primjer primjene vertikalnog zrcaljenja slike

Treba biti oprezan prilikom primjene ovih transformacija jer one mogu dovesti do pro-
mjene konteksta ili klase slike. Npr. ako horizontalno zrcalimo sliku sata koji pokazuje
3:00 dobit ¢emo sat koji pokazuje 9:00, Sto mijenja znaCenje slike.

U kontekstu odabranog skupa podataka Pl@ntNet-300k, koji je namijenjen za klasifika-

ciju biljaka, obje transformacije su prigodne i korisne jer biljke ¢esto imaju strukture koje
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su invarijantne na promjenu orijentacije (npr. oblik lista ili cvijeta).

4.3.2. Varijacija boja

Transformacija nasumic¢ne varijacije boja (engl. color jitter) uklju¢uje nasumicne pro-
mjene u boji, svjetlini, zasi¢enosti, kontrastu ili nijansi slike, slika 4.5. Ova tehnika moze
biti korisna u kontekstu klasifikacije slika biljaka, jer u¢i modelu da bude otporniji na
promjene osvjetljenja i boja, koje su Ceste u prirodnim scenarijima. Npr. biljke slikane

u drugo doba dana ili u razli¢itim vremenskim uvjetima.

Slika 4.5. Primjer primjene varijacije boja nad slikom

4.3.3. Promjena skale i omjera

Promjena skale (engl. scale) transformira ulaznu sliku smanjivanjem ili pove¢avanjem,
slika 4.6. Promjena omjera mijenja Sirinu ili visinu slike, slika 4.7. U kontekstu skupa
podataka, ove tehnike mogu pomoc¢i modelu da naudi prepoznavati biljke slikane iz
razlicitih perspektiva i udaljenosti. Naprimjer, biljka slikana iz daleka je vrlo malena

dok ista biljka slikana iz blizine zauzima cijelu sliku.
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Slika 4.7. Primjer promjene omjera Sirine i visine slike

4.3.4. Slucajno brisanje

Slucajno brisanje (engl. random erase) je transformacija koja zacrni ili popuni nekom
odabranom bojom slu¢ajno odabrani pravokutnik i time ga efektivno izbriSe iz slike,
slika 4.8. Ova transformacija ¢ini model robustnijim jer ga uci da bude otporniji na
odsutnost odredenih dijelova slike. U kontekstu raspoznavanja biljaka, ova transfor-
macija pomaze modelu da prepozna biljku i ako su neke njezine strukture odsutne,
npr. prisutan je samo list ali ne i cvijet. Prilikom primjene ove transformacije treba

pripaziti da se ne koristimo prevelike pravokutnike ili precesto brisanje kako ne bi uk-
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lonili previSe informacija i time smanjili mogu¢nost modela da nauci odredene znacajke.

Slika 4.8. Primjer primjene sluc¢ajnog brisanja dijelova slike

4.3.5. Rotacija

Rotacija (engl. rotation) transformira ulaznu sliku okrecu¢i je pod odredenim kutom,
slika 4.9. Ova transformacija pomaZe modelu da prepoznaje objekte bez obzira na
njihovu orijentaciju. U kontekstu skupa podataka Pl@ntNet-300k to je korisno, jer biljke

mogu biti slikane iz razli¢itih kutova.

Slika 4.9. Primjer primjene rotacije na sliku
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4.3.6. Translacija

Translacija (engl. translation) pomice cijelu sliku u horizontalnom ili vertikalnom
smjeru, slika 4.10. Ovo moZe pomoc¢i modelu da nauci prepoznavati objekte i kada oni

nisu centrirani. Biljka se moZe pojaviti u razli¢itim dijelovima slike i ova tehnika nam

pomaze simulirati razli¢ite uvjete slikanja.

Slika 4.10. Primjer primjene translacije na sliku

4.4. PristupiurjeSavanju problema neuravnoteZenosti
klasa

U slucaju velike neuravnotezenosti klasa model moZe postati pristran prema klasama
koje sadrze puno primjeraka i davati loSe rezultate na drugim klasama. Postoji mnostvo
tehnika koje mogu pomoc¢i u ublazavanju tog problema.

PodeSavanja tezina klasa (engl. class weights) je tehnika u kojoj klasama koje imaju ma-
prema njima i smanjio svoju pristranost prema vecinskim klasama. PodeSavanje teZina
klasa omogucéava modificiranje funkcije gubitka tako da greSke na primjercima iz ma-
njinskih klasa pridonose ukupnom gubitku s ve¢om teZinom. TeZine koje se dodjeljuju
klasama se mogu odrediti kao, naprimjer, obrnuti omjer ucestalosti klasa, ¢ime bi manje
zastupljene klase dobile vece teZine.

Ponovno uzorkovanje podataka ukljuc¢uje metode naduzorkovanja ili poduzorkovanja
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kako bi se postigla veca ravnoteza klasa, slika 4.11. Naduzorkovanje (engl. oversam-
pling) je metoda koja povecaje broj primjeraka manjinskih klasa. To se moZe postici npr.
dupliciranjem postojec¢ih primjeraka, $to moZe pomoci, ali ne dodaje nove informacije
modelu. Drugi nacin na koji se to moZe posti¢i je sintetickim generiranjem novih pri-
mjeraka iz postoje¢ih primjeraka (npr. pomo¢u metode SMOTE (engl. Synthetic Minority
Oversampling Technique) [19]).

Poduzorkovanje (engl. undersampling) je tehnika uklanjanja primjeraka iz vecinskih
klasa kako bi se smanjila njihova zastupljenost i povec¢ala ravnoteza klasa.

U ovom radu u eksperimentima je koriStena tehnika naduzorkovanja i viSe razlicitih

tehnika augmentacije.

4.5. Stopa ucenja

Stopa ucenja je hiperparametar koji odreduje veli¢inu koraka u kojem se azuriraju te-
Zine modela tijekom ucenja kako bi se minimizirao gubitak [20]. Odabir odgovarajuce
stope ucenja je bitan, jer premala stopa ucenja moZe dovesti do toga da model presporo
konvergira prema optimalnom rjeSenju, a prevelika stopa ucenja moze dovesti do toga

da model radi prevelike korake koji mogu uzrokovati divergenciju.
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Slika 4.11. Slika prikazuje tri metode rjeSavanja problema neravnoteZe klasa u skupu podataka:
povecavanjem broja primjera manje zastupljenih klasa (engl. over-sampling), smanjivanjem broja
primjera prekomjerno zastupljene klase (engl. under-sampling) i stvaranjem novih, raznovrsnih
primjera (engl. data augmentation) [21]
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5. Eksperimenti i rezultati

Nakon inicijalnog odabira arhitekture ResNet50 provedeni su eksperimenti kako bi se
utvrdilo kakav utjecaj na performanse ovog klasifikacijskog modela imaju razli¢ite me-
tode augmentacije podataka, naduzorkovanje, stopa ucenja, broj epoha i ostali hiperpa-

ramentri.

5.1. Utjecaj augmentacije na kvalitetu ucenja

U svim eksperimentima vezanim za augmentaciju podatka odrzavani su fiksni parametri
kako bi se osigurala dosljednost rezultata. Ti fiksni parametri ukljucuju koristenje op-
timizatora Adam, konstantnu veli¢inu grupe 96, upotrebu prethodno naucenih tezina s
ImageNeta, fiksnu stopu ucenja postavljenu na 1,000e-05 i 30 epoha ucenja. Odabrana je
malo niZa stopa u€enja kako bi se na pocetku ucenja izbjegla prenagla promjena predna-
ucenih teZina, $to bi moglo poremetiti proces prilagodbe modela na novi skup podataka.
Za metriku procjene uspjesnosti koristi se top-1 to¢nost i srednji Jaccardov indeks za
usporedbu utjecaja naduzorkovanja.

Model s tim hiperparametrima i bez dodatnih augmentacija podataka ostvario je top-1
to¢nost od 76,29 %.

U tablici 5.1. prikazane su performanse modela s razli¢itim vrstama augmentacija, omo-
gucujuci brzi pregled i bolje razumijevanje specificnog doprinosa svake tehnike. U pr-
vom eksperimentu ispitivao se utjecaj vertikalnog i horizontalnog zrcaljenja. Vjerojat-
nost da se dogodi transformacija je postavljena na 50 %. Takav model je dostigao to¢nost
od 77,19 %.

U drugom eksperimentu razmatrao se utjecaj primjene slucajnog skaliranja veli¢ine i
omjera slika. Definiran je raspon unutar kojeg je veli¢ina svake slike slu¢ajno skalirana,
izmedu 8 % (0.08) i 100 % (1.0) originalne veli¢ine. Definiran je i raspon unutar kojeg se

omjer stranica slike slu¢ajno prilagodava na [0.75, 1.33], $to znaci da se omjer stranica
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svake slike moZe se slu¢ajno prilagoditi tako da bude izmedu 75 %1 133 % izvornog omjera
stranica. Cilj je bio poboljsati sposobnost modela da prepozna biljke i strukture razli¢itih
veli¢ina. S primjenom ove augmentacije model je dosegao to¢nost od 77,49 %.

U tre¢em eksperimentu ispitivao se utjecaj primjene nasumicne varijacije boja (engl. co-
lor jitter) s vjerojatnoS$¢u od 40 %, ukljucujudi izmjene u svjetlini, kontrastu i zasi¢enju
boja. Primjena ove tehnike za cilj imala povecati robusnost modela simulirajuci razlicite
prirodne varijacije u svjetlosti na slikama biljaka. Model naucen na tako augmentiranim
podatcima je dosegao tocnost 77,29 %.

U cetvrtom eksperimentu ispitivao se utjecaj sluc¢ajnog brisanja (engl. random erase) di-
jelova slike na kvalitetu u¢enja modela. Transformacija je ukljucena s vjerojatnoS¢éu od
30 %. Slu¢ajno odabrani pravokutnik ispunjavao se nasumi¢nom bojom, pri ¢emu svaki
piksel mozZe biti razlicite boje. S primjenom ove augmentacije model je dosegao to¢nost
od 77,59 %.

U petom eksperimentu ispitivao se utjecaj rotacije slike. Rotacija je primijenjena s vje-
rojatnoSc¢u od 50 %. Kao kut rotacije mogao je biti odabran kut izmedu 01 360 stupnjeva.
Cilj ovog eksperimenta bio je povecati sposobnost modela da prepozna objekte bez obzira
na njihovu orijentaciju u prostoru. Model naucen s ovom vrstom augmentacije postigao
je to¢nost od 77,21 %.

Sesti eksperiment se fokusirao na ispitivanje utjecaja translacije na u¢enje modela. Cilj
je bio nauciti model da dobro prepoznaje strukture i biljke ¢ak i kada nisu centrirani u
kadru, simulirajudi situacije gdje su objekti djelomi¢no izvan kadra. S primjenom ove
augmentacije, model je postigao to¢nost od 77,25 %.

Model s uklju¢enim svim dosada$njim augmentacija postigao je to¢nost od 76,88 %.

U tablici 5.1. mozZe se vidjeti da svaka opisana augmentacija podataka doprinosi robus-
nosti modela. Na grafu 5.1. moZe se vidjeti da model koji u¢i na augmentiranim po-
datcima u pocetku uci sporije od modela koji u¢i na neaugmentiranim podatcima, zato
$to augmentacija efektivno povecava skup podataka. Medutim, nakon dovoljnog broja
epoha, model naucen na augmentiranim podatcima postiZe bolju top-1 to¢nost. Time
se moze zakljuciti da augmentacija skupa podataka doprinosti robusnosti i to¢nosti mo-

dela.

27



Augmentacija Top-1 to¢nost

Vertikalno i horizontalno zrcaljenje 77,19 %

Varijacija boja 77,29 %
Promjena skale i omjera 77,49 %
Sluc¢ajno brisanje 77,59 %
Rotacija 77,21 %
Translacija 77,25 %
Sve augmentacije 76,88 %
Bez augmentacija 76,29 %

Tablica 5.1. Rezultati modela sa i bez primjene augmentacija
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Slika 5.1. Rezultati modela sa i bez primjene augmentacija

5.2. Utjecaj naduzorkovanja na kvalitetu ucenja

Naduzorkovanje je koriSteno kako bi se povecanjem broja primjeraka manjinskih klasa
smanjila neuravnotezenost klasa. U ovom eksperimentu koriSteni su parametri koji
ukljucuju optimizator Adam, konstantnu veli¢inu mini grupe 96, 60 epoha uc¢enja, upo-

trebu prethodno naucenih teZina s ImageNeta i stopu u€enja koja se stupnjevito smanjuje
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od 1,000e-05 uz faktor smanjenja 0.3.

U eksperimentu je cilj bio usporediti rezultate modela naucenog uz koriStenje svih gore
opisanih augmentacija i modela koji uz te augmentacije koristi i naduzorkovanje. Po-
kazalo se da model s augmentacijama ostvaruje top-1 to¢nost od 81,07 % a model sa na-
duzorkovanjem dosize samo 73,73 %. S druge strane metrika top-1 to¢nost ne uzima u
obzir neuravnotezenost klasa. Kako bi se to¢nije odredilo kvalitetu modela s obzirom na
sve klase promatrat ¢e se metrika srednjeg Jaccardovog indeksa.

Jaccardov indeks je metrika koja se koristi za raCunanje slicnosti izmedu skupova.
Vrijednost moze biti od 0 do 1 [22]. Jaccardov indeks se za pojedinu klasu ra¢una

pomocu formule:

_YinPp

L AL 1N 5.1
"YUy G-
gdje je J; Jaccardov indeks za klasu i, Y; skup stvarnih oznaka klase i, a P; skup dobivenih

oznaka klase i. Prosjec¢ni Jaccardov indeks preko svih klasa ra¢una se pomoc¢u formule:

1 N
Twg = 5 DL (5.2)
i=1

Za razliku od top-1 to¢nosti koja moZe biti visoka u neuravnoteZenim skupovima poda-
taka ako model jednostavno uvijek predvida najcesc¢u klasu, Jaccardov indeks daje bolju
mjeru performansi modela u prepoznavanju manje zastupljenih klasa.

Prosjecni Jaccardov indeks osigurava da performansa modela u svakoj klasi doprinosi
ukupnoj ocjeni performansi.

Za model s augmentacijom, prosje¢ni Jaccardov indeks bio je 0.322, dok je za model s
naduzorkovanjem i augmentacijama, prosjecni Jaccardov indeks bio 0.335, ukazujuci
na poboljSanje u klasifikaciji manje zastupljenih klasa kada se koristi naduzorkovanje.
Iako je top-1 toc¢nost loSija kada se promatra cijeli test skup podataka koji je takoder
nebalansiran, prema strozoj metrici - Jaccardovom indeksu, moZemo zakljuciti da se
manje zastupljene klase bolje klasificiraju te da naduzorkovanje pomaze u rjeSavanju

problema nebalansiranosti skupa podataka.
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5.3. Utjecaj stope ucenja na kvalitetu ucenja

Eksperimenti su provedeni uz fiksne parametre: optimizator Adam, veli¢ina mini grupe
96, upotrebu prethodno naucenih tezina s ImageNeta, broj ephoa 30.

Prvi eksperiment je bilo koriStenje kosinusne stope ucenje (engl. cosine learning rate).
Kosinusna stopa ucenja mijenja se u svakoj epohi slijedeci oblik kosinusa. PoCetna stopa
ucenja bila je 0,0001 a minimalna stopa 0,000005. Model naucen uz ovakvu stopu ucenja
postigao je top-1 to¢nost 77,34 %.

Drugi eksperiment je koriStenje stope ucenja koja se stupnjevito smanjuje (engl. step de-
cay). Pocetna stopa ucenja je bila 0.0001, faktor smanjenja 0.3, intervali smanjenja 10,15
1 20. Model je postigao tocnost od 77,48 %.

Iako su oba pristupa pokazala sli¢ne performanse, za daljnje eksperimente je koriStena

stopa ucenja koja se stupnjevito smanjuje.

5.4. Usporedba s literaturom

Model koji je postigao najbolju top-1 to¢nost u ovom diplomskom radu bio je ResNet50
ucen uz primjenu svih u radu opisanih tehnika augmentacije. On je ostvario to¢nost od
81,071 %.

Usporedujudi ovaj rezultat s podacima iz literature, s istraZzivanjem predstavljenom u
radu pod nazivom "Pl@ntNet-300K: a plant image dataset with high label ambiguity and
a long-tailed distribution” [3], moZemo vidjeti da je to dobra performansa. Naime, u na-
vedenom radu, model baziran na ResNet arhitekturi ostvario je top-1 to¢nost koja pre-
masuje 80 % (slika 5.2.).

Visoka to¢nost modela ResNet50 u ovom diplomskom radu ukazuje na efikasnost primi-

jenjenih tehnika augmentacije slika.
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Slika 5.2. Rezultat metrike top-1-accuracy iz rada: Pl@ntNet-300K: a plant image dataset with
high label ambiguity and a long-tailed distribution [3]
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6. Razvoj web aplikacije

Za potrebe ovog diplomskog rada razvijena je jednostavna web aplikacija koja sadrzi su-
Celje gdje se moze ucitati slika biljke, slika 6.1. Kao odgovor, aplikacija pruza popis pet
vrsta biljaka za koje model s najve¢om vjerojatnos¢u smatra da odgovaraju ucitanoj slici,

slika 6.2.

6.1. KoriStene tehnologije

Aplikacija je razvijena koriste¢i Django [23]. Django je web framework koji pruza arhi-
tekturu za brz razvoj sigurnih i odrzivih web aplikacija. Za frontend je kori$ten Vue.js
[24], JavaScript framework koji omoguc¢ava izgradnju interaktivnih korisnic¢kih sucelja.
Ove tehnologije odabrane su zbog njihove jednostavnosti i lakoce koriStenja.

Jaccardov indeks izracunat je koriste¢i Pythonovu PyCM biblioteku [25] koja se koristi
za analizu performansi klasifikacijskih modela.

Za ucenje i vrednovanje modela koriStena je biblioteka otvorenog koda PyTorch Image

Models [26].

6.2. Integracija modela u aplikaciju

Zakljucivanje (engl. inference) je proces koji omogucuje aplikaciji da koristi nauceni mo-
del u stvarnom vremenu. Zakljucivanje omogucuje aplikaciji predvidanja klasa na te-
melju ucitane slike.

Za aplikaciju je odabran model ResNet50 jer je u eksperimentima davao najbolje perfor-
manse. Njegovi parametri su: optimizator Adam, veli¢ina grupe 96, inicijalizacija s pret-
hodno naucenim tezinama s ImageNeta, stopa ucenja koja se stupnjevito smanjuje od
1,000e-05 uz faktor smanjenja 0.3, 60 epoha ucenja, primjena augmentacije: vertikalno i
horizontalno zrcaljenje, varijacija boja, promjena skale i omjera, slucajno brisanje, tran-

slacija i rotacija.
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U aplikaciju je u¢itan nauceni model. Kako bi model korisniku mogao dati to¢nu predik-
ciju potrebno je obaviti predobradu slike, tj. pripremiti tu sliku kako bi odgovarala zah-
tjevima modela. Predobrada ukljucuje normalizaciju piksela i promjenu velicine slike.
Nakon $to model da predikciju za sliku, rezultati se prikazuju korisniku kao lista of pet

mogucih klasa od najvjerojatnije do najmanje vjerojatne, slike 6.1 6.2.
Choose Image

Select a file...

plant4.jpg
Uploaded Image:

Upload and Process

Slika 6.1. Ucitavanje slike u aplikaciju
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Species Name

Lactuca virosa L.

Lactuca serriola L.

Lactuca virosa Habl.
Helminthotheca echioides (L.) Holub

Daphne laureola L.

Uploaded Image:

%

Upload and

Processing Complete

Slika 6.2. Prikaz rezultata

Percentage
72.27 %
14.44 %
11.58 %
1.3%

0.07 %
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7. Zakljucak

Iz provedenih eksperimenata i analize rezultata moZe se zakljuciti da je augmentacija
podataka igrala veliku ulogu u povecanju robusnosti i to¢nosti modela. Primjena razlici-
tih tehnika augmentacije, kao $to su horizontalno i vertikalno zrcaljenje, promjena skale
i omjera, nasumicna varijacija boja, slu¢ajno brisanje, rotacija i translacija, poboljSala je
sposobnost modela da prepozna biljke iz razli¢itih perspektiva i uvjeta.

Odabir metoda augmentacije vrlo je bitan kada se model uci na skupu podataka koji
ima veliku neuravnotezenost klasa. Metode augmentacije potrebno je odabrati prema
specificnom skupu podataka tako da transformacije imaju smisla s obzirom na slike i
objekte koji se na njima nalaze.

Tehnika naduzorkovanja se takoder pokazala korisnom u rjeSavanju problema neurav-
notezenosti klasa, $to se moglo vidjeti kroz poboljSanje srednjeg Jaccardovog indeksa.
je postignuta bolja balansiranost u prepoznavanju svih klasa.

Odabrana arhitektura modela, ResNet50, pokazala se kao efikasna u kombinaciji s pri-
mijenjenim tehnikama augmentacije i naduzorkovanjem, ostvarujuci dobre rezultate.
Razvijanje jednostavne web aplikacije omogucuje korisniku interakciju s modelom u
stvarnom vremenu.

Dajljnji rad na ovom problemu mogao bi i¢i u smjeru istraZivanja novih i sloZenijih ar-
hitektura koje bi mogle pruZiti dodatna poboljSanja u performansama modela. Takoder,
uz viSe vremena, mogla bi se provesti opseznija analiza i optimizacija hiperparametara.
Tako se naduzorkovanje pokazalo korisnim, druge metode poput poduzorkovanja ili ge-
neriranja sinteti¢kih podataka pomoc¢u GAN-ova (engl. Generative Adversarial Networks)
[27] mogle bi pruziti dodatna poboljSanja. Web aplikacija bi se mogla nadograditi doda-
vanjem funkcionalnosti da korisnik moze pruziti povratnu informaciju o kvaliteti klasi-

fikacije odredene slike.
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Sazetak

Klasifikacija biljnih vrsta iz slika biljaka temeljena na dubokom
ucenju
Marija Tisljar
Ucenje modela na skupu podataka sa velikom neuravnoteZenosti klasa je izazovan pro-
blem. Ovaj rad kroz niz eksperimenata i analizu rezultata dolazi do zakljucka da aug-
mentacija podataka igra vaznu ulogu u povecanju robusnosti i to¢nosti modela. Teh-
nika naduzorkovanja, takoder se pokazala efikasnom u rjeSavanju problema neuravno-
teZenosti klasa, doprinoseci boljem prepoznavanju manje zastupljenih klasa. Odabrana
arhitektura modela, ResNet50, u kombinaciji s augmentacijom i optimizacijom hiper-
parametara, pokazala se uspjeSnom u postizanju visoke tocnosti klasifikacije, dosegavsi
klasifikacijsku to¢nost od priblizno 81 %, $to je usporedivo sa srodnim rezultatima iz li-
terature. Dodatno, razvoj web aplikacije omogucio je interakciju korisnika s modelom u

stvarnom vremenu.

Kljuéne rijec¢i: augmentacija podataka; neuravnoteZenost klasa; klasifikacija slika;

duboko ucenje; naduzorkovanje; neuronske mreZze; PlantNet-300K; ResNet50
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Abstract

Classification of Plant Species from Plant Images Based on
Deep Learning
Marija Tisljar
Training models on a dataset with significant class imbalance is a challenging prob-
lem. This thesis, through a series of experiments and result analysis, concludes that
data augmentation plays an important role in enhancing the robustness and accuracy
of the model. The technique of oversampling has also proved effective in addressing
the problem of class imbalance, contributing to better recognition of less represented
classes. The chosen model architecture, ResNet50, combined with data augmentation
and hyperparameter optimization, has been successful in achieving high classification
accuracy, reaching accuracy of 81 %, which is comparable to the results of related work.
Furthermore, the development of a web application has enabled real-time user interac-

tion with the model.

Keywords: data augmentation; class imbalance; image classification; deep learning;

oversampling; neural networks; PlantNet-300K; ResNet50
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