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1. Uvod

Svaka biljka ima jedinstvene karakteristike lista, te je na temelju tih karakteristika
moguce odrediti o kojoj vrsti biljke je rijec. Jedna takva karakteristika je i oblik lista, tj. obrub.
Obrub lista moze biti gladak, nazubljen, dvostruko nazubljen, vrh lista moze biti zaobljen ili
Siljast. Ta karakteristiku da svaka biljka ima jedinstven obrub lista bit ¢e iskoristena za izradu
ovog rada.

Ovaj rad se sastoji od dva dijela: teorijskog i prakti¢nog. Aplikacija se sastoji od dva
osnovna dijela, to su digitalna obrada slike koja sluzi da se prvo dobije obrub lista, a onda i
tokeni koji ¢e biti proslijedeni drugom dijelu aplikacije koji je neuronska mreza koja ima zadacu
na osnovu tih tokena odrediti o kojoj je vrsti rije¢. Zbog toga ¢e u teorijskom dijelu biti
objasnjeno §to je to digitalna obrade slike i bit ¢e spomenute neke osnovne operacije kao $to su
point operacije i filteri, te ¢e takoder biti objasnjeno i $to je to neuronska mreza, vrste
neuronskih mreza, te kako se mreza uci, a posebno ¢e biti objasnjen algoritam Sirenjem unatrag
(backpropagation algoritam) koji ¢e biti koriSten u aplikaciji. Bit ¢e dan i pregled znanstvenih
radova koji imaju istu temu da bi se prikazali i drugi nacini klasifikacije listova. U prakti¢cnom
dijelu ¢e biti objasnjeno kako radi aplikacija, te cemu sluzi koja klasa i $to rade njezine metode.
Za razvoj aplikacije bit ¢e koriSten C# programski jezik, Aforge.NET programski dodatak te

neka gotova programska rjeSenja koja su dostupna na GitHub-u.



2. Grada lista i razlike medu listovima

U ovom dijelu ¢e biti opisani dijelovi listova i razlike medu listovima. Listovi su
najc¢esce gradeni od baze lista, peteljke i plojke. Uz bazu lista mogu biti i palisti¢i koji su

specifiénog oblika za pojedine vrste i uglavnom su manji od lista.[19]

plojka

palistici

& T baza lista

Slika 1 Grada lista, [19]
2.1. Bazalista

Jos se naziva lisno dno ili podina. Baza lista je najdonji dio lista kojim list prijanja za
stabljiku, ve¢inom je je zadebljana, no moze biti tako zadebljana da obavija stabljiku. Kod
mnogih se listova ne moze razlikovati jer potpuno prelazi u peteljku. Nasuprotni listovi mogu

imati srasle baze. [19]

2.2. Palistic¢i

Palisti¢i su postrane, ve¢inom sitne, izrasline pri dnu baze. Mogu biti razli¢itog oblika,
grade, boje i konzistencije. Mnoge vrste imaju neupadljive palistice ili oni potpuno nedostaju.
Prema gradi lista se razlikuju dvije vrste palisti¢a. Prvi su postrani koji se uvijek javljaju u paru,
lijevo 1 desno od baze lista, drugi su pazus$ni koji su uvijek pojedinacni, te Cesto izgledaju poput
kukuljice. Palisti¢i mogu biti preobrazeni u trnove , u ljuske pupova, ili rjede u vitice. Palistici
mogu trajati koliko 1 list ili otpasti ubrzo nakon razvoja lista, pri ¢emu na izbojku ostave oZiljak.

Trajni palisti¢i ostaju na izbojku i nakon otpadanja lista. [19]



2.3. Peteljka

Peteljka je dio s kojim je plojka pri¢vrS¢ena na stabljiku. Obi¢no ima istu gradu kao i
stabljika. Peteljka se nastavlja na lisnu bazu i viSe ili manje je ostro odvojena o plojke. Moze
biti razli¢itog oblika i veli¢ine te razli¢ito poloZena prema stabljici. S obzirom na polozaj prema
stabljici peteljka moze biti:

a. Priljubljena: skoro prilegnuta uz stabljiku

b. Uspravna: pod kutom manjim od 45° prema stabljici

c. Odmaknuta: na stabljici stoji pod kutom od 45°

d. IspruZena: za stabljiku pricvr§¢ena pod kutom od 90°
Prema ravnini osi, bez obzira kako je polozena prema stabljici, peteljka moze biti:

a. Ravna: ravna u odnosu na os

b. Savijena: u odnosu na svoju 0s nije ravna

C. Zavojita: viSe puta ovijena
Prema atomskoj gradi peteljka moze biti jednostrana 1 dvostrana. Peteljka kod nekih vrsta moze
nedostajati. Takvi listovi se nazivaju sjede¢i. Neke vrste mogu imati list s proSirenom i
plosnatom peteljkom koja je preuzela funkciju plojke, a plojka nedostajati. Takvi listovi se
nazivaju flodij. Peteljke mogu biti preobraZene u vitice, s kojih krajem vegetacijskog razdoblja

otpadaju samo liske, a vitice ostaju na stabljici. [19]

2.4. Plojka

Plojka je gornji, u vecini slucajeva glavni i najveci dio lista pa u svakodnevnom govoru
cesto pod listom se misli na plojku. Plojka je razli¢ite veliCine, oblika ruba, konzistencije, boje
nervature, rasporeda puci... moze biti gradena on jednog dijela ili viSe odvojenih dijelova,
odnosno liski. Listovi uglavnom imaju plojke s razli¢itom gornjom i donjom stranom. Pri tome
je gornja strana tamnije zelena, a s donje strane se nalaze puci. Listovi goji imaju jednaku
gornju i donju stranu plojke su uglavnom uspravni, odnosno postavljeni tako da su jednako

osvjetljeni s obje strane. [19]



2.5. Obiljezja listova

Listovi se mogu razvrstati na mnoge nacine, odnosno prema razli¢itim kriterijima, kao
Sto su trajnost, raspored duz izbojaka, pri¢vrs¢ivanje za izbojak, veli¢ina, oblik, konzistencija,

boja, pokrov, nervatura i sl. Navedena obiljeZja detaljnije su objasnjena u nastavku. [19]

2.5.1. Trajnost

Listovi, u pravilu, imaju ogranieni zivotni vijek i vrlo rijetko kod viSegodisnjih,
drvenastih biljaka isti listovi ostaju za vrijeme cijelog Zivota biljke. S obzirom na trajanje listovi
mogu biti[19]:

a. Vazdazeleni: otpadaju nakon viSe, najmanje dva, vegetacijska razdoblja, nikad svi

odjednom, ve¢ tijekom cijele godine otpadaju najstariji listovi

b. Zimzeleni: otpadaju pocetkom drugog vegetacijskog razdoblja, za vrijeme razvoja

novih listova

c. Listopadni: otpadaju nakon zavrSetka prvog vegetacijskog razdoblja, odnosno u

jesen svake godine, do pocetka sljedeceg vegetacijskog razdoblja izbojci su bez
listova

d. Otpadajuti: listovi traju manje od jednog vegetacijskog razdoblja, odnosno otpadaju

vrlo rano, joS tijekom ljeta

2.5.2. Raspored, poredak, listored ili filotaksija

Listovi su na stabljici poredani tocno u odredenom redu, te uje taj poredak specifican

za svaku vrstu. U svakom koljencu moze biti jedan ili vise listova pa prema tome postoje dva

......

koljencu smjesten jedan list. Kod naizmjeni¢nih listova razlikuju se dvoredni i zavojiti raspored.



Slika 2 Naizmjenicni raspored listova: a dvoredni, b zavojiti, [19]

Raspored je prsljenast nalazi vise listova. Najcesc¢i je dvostruki prsljen, odnosno nasuprotni
raspored kod kojega se u jedno koljencu nalazi dva lista jedan nasuprot drugome. Nasuprotni
listovi mogu biti rasporedeni dvoredno, odnosno u dva niza koji su medusobno usporedni, na
suprotnim stranama izbojka. Cesto je nasuprotni raspored unakrsno nasuprotan, kod kojega je
jedan par listova pomaknut 90% u odnosu na susjedni gornji i donji par. Rjede su u jednom

koljencu smjestena tri ili vise listova. [19]

Slika 3 Prsijenasti raspored listova: a nasuprotni, b unakrsno nasuprotni, c tri lista u prsljenu, [19]



2.5.2.1. Razdijeljenost (rasclanjenost) lista

Prema razdijeljenosti razlikuju se jednostavni i sastavljeni listovi. List je jednostavan
ako peteljka nosi samo jednu plojku, a ako peteljke nema, list je sjedeci i sastoji se samo od
jedne plojke. Jednostavni listovi mogu biti:

a. Cjeloviti: plojka nije urezana, a ako urezi postoje oni su plitki i ne sezu u plojku

N A
! \/|
q

dublje od Cetvrtine

Slika 4 Cjeloviti jednostavni listovi: a cijelog ruba, b napiljenog ruba, [19]

b. Urezani: plojka je urezana
Prema dubini ureza listovi mogu biti:

a. Reznjasti ili krpasti

b. Razdijeljeni

c. Rascijepani
Postoje dva tipa reznjastih listova: perasto reznjaste listove i dlanasto reznjaste listove. Perasto
rezanjski listovi imaju ureze najviSe do polovice poluploke. Plojka je urezana tako da su
reznjevi, dio lista izmedu dvaju ureza, perasto poredani, duz cijelog ruba i usmjereni prema
srednjoj zili, 1 nervatura je perasta. Dlanasto rezanjski listovi imaju ureze do polovice plojke, te
su urezi dlanasto poredani, nervatura je dlanasta, zile teku u vrhove reznjeva, urez se nalazi
izmedu dvaju zila. Razlikuju se dva tipa razdijeljenih listova: perasto razdijeljeni listovi i
dlanasto razdijeljeni listovi. Kod razdijeljenih listova plojka je urezana dublje od polovice, ali
kod perasto razdijeljenih listova urezi ne dopiru do srednje Zzile, odnosno kod dlanasto
razdijeljenih listova ne dopiru do osnove plojke. Dio izmedu dvaju ureza naziva se segment.
Kod perasto razdijeljenih listova plojka je urezana tako da su segmenti perasto poredani,
urezana tako da su segmenti dlanasto poredani , a urezi usmjereni prema osnovi plojke. Kod

rascijepanih listova urezi dopiru do srednje Zile (kod perasto rascijepanih), odnosno gotovo do
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osnove plojke (kod dlanasto rascijepanih listova), ostri su i linearni. Segmenti su njezni i tanki.
Kod perasto rascijepanih listova plojka je poprecno rascijepana tako da su segmenti perasto
poredani. Kod dlanasto rascijepanih listova plojka je rascijepana tako da su segmenti dlanasto
poredani.

Slika 5 Urezani jednostavni listovi: a perasto reznjasti, b dlanasto reznjasti, ¢ perasto razdijeljeni, d dlanasto razdijeljni, e
perasto rascijepani, d dlanasto rascijepani, [19]

Reznjasti, razdijeljeni i rascijepani nadalje mogu biti podijeljeni u prema broju reznjeva ili
segmenata. Dvorezanjski, dvodijelni i dvocjpni listovi imaju dva reznja, odnosno segmenta,
koji se oblikuju prema dubini ureza. Troreznjasti, trodijelni i trocjepni listovi imaju tri reznja,
odnosno segmenta koji se razlikuju po dubini ureza.

List je sastavljen ako se viSe plojki nalazi na zajednickom vretenu ili lisnoj osi. Jedna
plojka sastavljenog lista naziva se liska. Svaka liska je je sjedeca ili je peteljcicom prirasla za
lisnu os. Sastavljeni listovi mogu biti:

a. Dlanasto ili prstato sastavljeni

b. Perasto sastavljeni

c. Dvostruko ili viSestruko sastavljeni
Kod dlanasto ili prstato sastavljenih listova liske polaze iz jedne tocke, odnosno zrakasto se Sire
od vrha zajedniCke peteljke. Dlanasto sastavljen list moZe imati pet liski pa se naziva
peterolikavi ili peterobrojni sastavljeni lis, moze imati sedam liski pa se naziva sedmeroliskavi

ili sedmerobrojni sastavljeni list i moZe imati tri liske pa se naziva troliskavi ili trojni list.



Slika 6 Dlanasto sastavljeni listovi: a peteroliskavi, b troliskavi, [19]

Kod perasto sastavljenih listova liske se nalaze na zajednickoj lisnoj osi ili lisnom vretenu,
boc¢no s jedne i druge strane. Razlikuju se neparno perasto sastavljeni list koji ima vr$nu,
neparnu lisku, i parno perasto sastavljeni list koji nema vrs$nu lisku. Kod dvostruko ili viSestruko

sastavljenih listova svaka liska naziva se isperak, a cijeli ogranak s ispercima naziva se pero.
[19]

Slika 7 Perasto sastavljeni listovi: a neparno, b parno, [19]



Slika 8 Dvostruko perasto sastavljeni list, [19]

2.5.2.2. Oblik plojke

Po obliku plojke bitnu su razli¢iti listovi golosjemenjaca i kritosjemenjaca. Listovi

golosjemenjaca mogu biti[19]:

a.

e o

e.

f.

g.

Linearni: plojka deset ili viSe puta duza nego Siroka, uglavnom je jednako Siroka
cijelom duzinom, a na vrhu se suzuje

Iglicasti, Cetinasti: opceniti pojam za linearne listove Cetinjaca koji su tanki, Siljasti
1 sliéni iglicama

Ljuskasti: sitni, poput ljuske

Sulic¢asti: nekoliko puta duZi nego Siroki, zavrSavaju $iljasto

DvoreZnjasti, dvokrpasti: plojka razrezana na dva reZnja

Duguljasti: plojka je dva do tri puta duza nego $to je Siroka, a najSira je na sredini

Silasti: dugacki, tanki, od osnove se potpuno suzuju prema vrhu, izgledaju poput sila

Posebni oblici golosjemenjaca[19]:

a.
b.

C.

Dvostruka iglica: dvije iglice srasle duz jednog ruba
Filokladij: listoliki, ¢esto rombi¢ni kratki izbojci koji su smjesteni u pazuScu sitnih
ljuskastih listova

Tuljcast: poput tuljca

Listovi drvenastih kritosjemenjaca mogu biti[19]:



a. Duguljasti: rubovi teku vise ili manje usporedno, vrh i osnova su zaobljeni

1.
2.

Linearni: omjer $irine i duljine plojke je 1:12 ili viSe, rubovi su usporedni
Remenasti ili trakasti: omjer Sirine i1 duljine je 1:6 do 1:8, vrh je zaobljen,
osnova nije suzena

Usko duguljasti: omjer §irine i duljine plojke je 1:3, rubovi su priblizno
usporedni

Duguljasti: omjer Sirine i duljine plojke je 1:2, rubovi su usporedni

Siroko duguljasti: omjer $irine i duljine plojke je 2:3, rubovi su priblizno
usporedni

Jako $iroko duguljasti: omjer Sirine 1 duljine plojke je 5:6, u sredini su najSiri,

vrh i osnova su zaobljeni

b. Elipti¢ni ili ovalni: naj$iri su u sredini duzine, vrh i osnova su $iljasti

1.

o ok~ w D

7.
c. Jajasti:
1.
2
3
4.
5

6.

Vrlo usko elipti¢ni: omjer Sirine 1 duljine plojke je 1:6

Usko elipti¢ni: omjer Sirine i duljine plojke je 1:3

Elipti¢ni: omjer Sirine i duljine plojke je 1:2

Siroko elipti¢ni, ovalni: omjer $irine i duljine plojke je 2:3
Okruglasti: omjer Sirine 1 duljine plojke je 5:6

Okrugli: omjer Sirine 1 duljine plojke je 1:1

Sferoidni: omjer Sirine i duljine plojke je 4:3

najsiri su u donjoj polovici, osnova je zaobljena, vrh ve¢inom Siljast

Usko sulicasti: omjer Sirine 1 duljine plojke je 1:6

. Usko sulicasti: omjer Sirine i duzine plojke je 1:3

. Usko jajasti: omjer Sirine i duljine plojke je 1:2

Jajasti: omjer Sirine 1 duljine plojke je 2:3
Siroko jajasti: omjer irine i duljine plojke je 5:6

Jako §iroko jajasti: omjer Sirine i duljine plojke je 1:1

d. Obrnuto jajasti: najsiri su u gornjoj polovici, vrh je zaobljen, osnova je suzena

1.

R

Usko obrnuti suli¢asti: omjer $irine i duljine plojke je 1:6
Obrnuto suli¢asti: omjer Sirine i duljine plojke je 1:3
Usko obrnuti jajasti: omjer Sirine 1 duljine plojke je 1:2
Obrnuto jajasti: omjer Sirine i duljine plojke je 2:3
Siroko obrnuto jajasti: omjer $irine i duljine plojke je 5:6

Jako Siroko obrnuto jajasti: omjer Sirine i duljine plojke je 1:1

10



Slika 9 Oblik listova kritosjemenjaca: a linearni, b duguljasti, ¢ elipticni, d okrugli, e sulicasti, fjajasti, g obrnuto sulicasti,
h obrnuto jajasti, [19]

e. Posebni oblici listova:
1. Srcasti: plojka prema vrhu postupnu suzena i Siljasta, na osnovi zaobljena,
sa srcastim urezom
2. Lopatasti: plojka je duza od svoje Sirine, vrh je Siroko zaobljen, osnova
suzZena
Srpasti: plojka je srpasto zakrivljena, peteljka je na jednom od vrhova
Bubrezasti: plojka je Sira od svoje duzine, na osnovi je urezana

Rombicni, kosocetvorni: ovalni, malo uglasti u najsSirem dijelu

o g ~ w

Deltasti: plojka ima oblik grckog slova delta

Slika 10 Posebni oblici kritosjemenjaca: a srcasti, b lopatasti, ¢ srpasti, d bubreZasti, e rombicni, f deltasti, [19]

2.5.2.3. Rub plojke

Rub plojke mozZe biti cijeli ili plitko urezan. Prema urezima i zupcima rub moze biti[19]:
a. Napiljen, pilast: zupci i urezi su §iljasti, zupci su savijeni i prema vrhu lista usmjereni
b. Fino napiljen, pilicast: zupci i urezi su §iljasti, zupci su vrlo sitni i brojni
c. Urezano napiljen: zupci su dugacki, ostri, urezi su barem tri puta duzi od Sirine

osnove zupca
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Dvostruko napiljen: rub je krupno napiljen, zupci imaju jos jedan, dva ili vise manjih
zubaca

Nazubljen, zupcav: zupci stoje ravno, okomito na lisnu plojku, §iljasti su, osnova
ureza je zaobljena

Narovasen: zupci su zaobljeni, urezi su Siljasti

Izverugan: pravilno se izmjenjuju veca udubljena sa zaobljenim ili zupcastim
ispupcenjima

Valovit, verugast: plitka, zaobljena izbocenja i udubljenja ¢ine valovitu liniju

Trnovit: zupci imaju ¢vrste bodljikave vrhove, ako su vrhovi pri tome posebno

dugacki rub je osjav

Slika 11 Rub plojke: a cijeli, b napiljen, ¢ fino napiljen d urezano napiljen, e dvostruko napiljen, f nazubljen, g narovasen, h

izverugan, i valovit j trnovit, k osjav, [19]

2.5.2.4. Vrh plojke

Vrh plojke moze biti[19]:

a.

Siljast: opéenito kao suprotan pojam tupom vrhu, rubovi se spajaju pod kutom
manjim od 90°, vrh nije izduZen
Usiljen: vrh naglo prelazi u vise ili manje produzeno suzenje koje S obje strane

konkavno
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Siljkav: s kratkim, finim, o3trim iljkom na vrhu koji nije zavrietak srednje Zile

o

d. Dugosiljat, dugosiljav: vrh je dugacko Siljast, zavrSava ¢vrstim ostrim Siljkom koji
je tvrdi od plojke

e. Siljat, iljav: naglo §iljast, s malim, kratkim, &vrstim 3iljkom koji je nastavak srednje

zile 1 uz koji teku uski dijelovi plojke.

Silj¢icav: kao §iljat, ali s manjim, finijim $iljkom

Bodljikav: postupno suzen u ¢vrsti, ostri, bodljikavi vrh

> @ =

Tup. Vise ili manje zaobljenog vrha, rubovi se spajaju pod kutom ve¢im od 90°

Zaobljen: zaobljeno zatupljen
J.  Odrezan: naglo i ravno zavrSava kao da je popre¢no odrezan
k. lzrubljen: vrh je blago urezan, urez zatvara kut manji od 90°

I.  Uzubljen: na vrhu plitko udubljen ili krnjeg vrha, inace zaobljen

m. Obrnuto srcast: naopako srcast, duboko urezanog vrha

Slika 12 Vrh plojke: a Siljast, b usiljen, c siljkav, d dugosiljat, e Siljat, f Siljcav, g bodlikav, h tup, i zaobljen, j odrezan, k
izrubljen, | uzubljen, m obrnuto srcast, [19]

2.5.2.5. Osnova plojke
Opis osnove plojke definira kakva je plojka u donjem dijelu gdje prelazi u peteljku ili je

kao kod sjedecih listova, pricvrs¢ena za stabljiku. Osnova plojke moze biti[19]:

a. Okruglasta: obje polovice plojke su polukruzne
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b. Srcasta: polukruzna, sa srcastim urezom na dnu kojega je peteljka

c. Uskava: kao srcasta, ali su obje polovice plojke dugacko izvucene i postrano
otklonjene, poput uski

d. Klinasta: rubovi poluplojki su ravni, suzavaju se od sredine do osnove

e. Odrezana: donji dio je ravan kao poprecno odrezan

f. Tupa: rubovi obiju poluplojki sastaju se pod tupim ili pravim kutom, rubovi su
savijeni

g. Kopljasta: osnova je trokutasto udubljena, dva izbocena §iljasta reznja su prema van,
viSe ili manje pod pravim kutom od peteljke otklonjena

h. Streliasta: kao srcasta ali su obje polovice plojke dugacko izvucene, Siljaste i prema
dolje usmjerene

I. Asimetri¢na: poluplojke su nejednako velike, ne preklapaju se

J.  Kosa: jedna poluplojka na osnovi nize pada od druge, a inace su gotovo jednake

Slika 13 Osnova plojke: a okruglasta, b srcasta, ¢ uskava, d klinasta, e odrezana, f tupa, g kopljasta, h strelicasta, i
asimetricna, j kosa, [19]

2.5.2.6. Oblik peteljke

Prema obliku peteljka moze biti[19]:

a. Oblovaljkasta: na poprec¢nom prerezu okrugla
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b. Valjkasta: na popre¢nom prerezu okruglasta

Plosnata: plosnata u trbuSno-lednom smjeru

a2 o

Spljostena: plosnata u bo¢nom smjeru

e. Bridasta: na popre¢nom prerezu trobidasta do viSebridasta

=h

Zljebasta: s gornje strane ulegnuta poput Zljeba

g. Krilata, okriljena: bo¢ne strane obrubljlene lisnim stani¢jem
Prema duljini peteljka moze biti[19]:

a. Kratka: duljina ne prelazi 2/3 duljinu plojke

b. Srednja: jednako duga kao i plojka

c. Duga: duza od plojke

d. IzduZena: viSestruko duza od plojke
Prema debljini peteljka moze biti[19]:

a. Tanka: promjer je najmanje deset puta manji od njezine duljine

b. Debela: promjer je veéi od desetine njezine duzine

2.5.3. Nervatura

Nervatura je skup Zila koje teku kroz list, odnosno Zzilni sustav. Osim provodne funkcije
zile daju listu 1 ¢vrstocu. Debele Zile nazivaju se i rebra, na donjoj strani su plojke se vide kao
izbocCenja, a na gornjoj kao udubljenja. Prema nacinu razgranjena postoje tri osnovna tipa
nervature[19]:

a. Vilicasta: zile se pravilno granaju, nema glavne zile, a ogranci slobodno zavrsavaju ,
odnosno nisu povezani
b. Paralelna: zile teku usporedno cijelom duzinom lista, od osnove do vrha, medusobno su
povezane vrlo sitnim poprecnim zilama
C. Mrezasta: zile se granju od jedne ili viSe glavnih Zila na sve finije Zilice, a cijelo
razgranjenje izgleda kao mreza
1. Perasto mreZasta: list ima jednu glavnu Zilu od koje granaju druge Zile
2. Dlanasto mrezasta: od osnove plojke razdvaja se viSe glavnih zila koje se
zrakasto Sire prema rubu lista, a ostale Zile se granaju od njih
Prema tome kako teku postrane Zile nervatura moze biti[19]:
a. Rubohodna, kraspedodromna: zile drugog reda teku do ruba plojke

b. Kamptodromna: zile drugog reda teku lu¢no, ali ne dopiru do ruba plojke
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c. Akrodromna: zile drugog reda ne dopiru do ruba plojke, ve¢ se lu¢no svijaju prema
vrhu, gdje se skupljaju

d. Brohidodromna: Zile drugog reda do ruba lista teku vise ili manje ravno ili lu¢no, ali
prije samog ruba tvore petlju, tako S§to se donja zila u luku savija prema gornjoj i sa
njom spaja

e. Diktiodromna: Zile drugog reda ne dopiru do ruba plojke ve¢ se vise puta granaju i

medusobno spajaju
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3. Znanstveni radovi

U ovom dijelu je dan osvrt na neke znanstvene radove s temom klasifikacije biljaka na
temelju karakteristike lista. Prvi rad je ,,A Leaf Recognition Algorithm for Plant Classification
Using Probabilistic Neural Network* iz 2007. ldeja projekta je bila ideja da naprave bazu
podataka biljaka zbog toga Sto su mnoge korisne i ljekovite biljke u opasnosti od izumiranja.
Sustav bi trebao automatski prepoznavati biljke na temelju 12 svojstava lista izvedenih iz 5
svojstava, te su ta svojstva proslijedena probalistickoj neuronskoj mrezi. Rezolucija svi slika je
800x600 piksela. Prva faza sustava je digitalna obrada slike. Slika u boji je prvo pretvorena u
sliku u nijansama sive (grayscale slika) po formuli

siva = 0.2989 xR 4+ 0.5870 x G + 0.1140 * B
Zatim je slika pretvorena u crno-bijelu sliku, a prag je odreden na temelju histograma slike.
Slika je zatim izgladena, te je pronaden rub lista. Nakon §to je slika obradena prvo su izvadena
5 osnovnih svojstava, te je na temelju njih odredeno 12 novih pomocu koji je vrSena
klasifikacija. Za Kklasifikaciju je koriStena probalisticCka neuronska mreza. Probalisticka
neuronska mreza je istrenirana sa 1800 listova za klasifikaciju 32 vrste biljaka, te su postigli
to¢nost od 90.312% u prosijeku.[8]

Drugi rad je ,,Leaf Classification Using Shape, Color, and Texture Features* iz 2011. U
radu su uzete boje, vene i teksturalna svojstva za klasifikaciju lista. Dva tipa svojstava su
koriStena u radu, a to su geometrijska svojstva i Polar Fourier transformacije. Geometrijska
svojstva su tankoca i zaokruZzenost. Deskriptori izvedeni od Polar Fluerier su invarijante pod
akcijama transformacija, skaliranja i rotacije. Za klasifikaciju je odabrana probalisticka
neuronska mreza. Mreza kao izlaz daje indeks biljke u bazi. Ova metoda dala je
eksperimentalne rezultate to¢nosti u prosijeku od 93.75% na Flavia skupu podataka sa 32 veste
biljka. [9]

Treci rad je ,,Leaf Shape ldentification Based Plant Biometrics* iz 2010. Ovaj sustav
nije u potpunosti autonoman jer korisnik prije digitalne obrade slike mora na listu ru¢no oznaciti
bazi¢nu tocku lista 1 nekoliko referentnih tocaka na rubu lista. Nakon toga aplikacija moze
digitalno obraditi sliku i izvaditi svojstva kao Sto su ekscentri¢nost, glavna os, sporedna os,
promjer te konveksno podrucje. Vrijednost tih svojstava su zatim proslijedena probalistickoj
neuronskoj mrezi za klasifikaciju. Slike u ovom sustavu mogu biti bilo kojeg formata i

rezolucije, no u radu su sve slike bile u JPEG formatu i rezolucije 1600x1200 piksela. Mreza je
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istrenirana sa 1200 uzoraka od 30 razli¢itih biljaka. Eksperimentalni rezultati su pokazali
toc¢nost od 91.41%. [10]

Zadnji rad koji sam obradio je ,,Classification of Leaf Images* iz 2006. U radu su
koriStena svojstva bazirana na regiji zato $to su robusnija u odnosu na svojstva bazirana na
koturi. Svojstva koja su Koristili su omjer lista, kompaktnost, srediSte te horizontalna i
vertikalna projekcija. Listovi su ru¢no trgati s biljaka , stavljani na bijelu pozadinu, te poslikani
digitalnom kamerom. Za klasifikaciju su uzeli algoritam 1-NN pravila i dobili to¢nost aplikacije
od 82.33%. Metoda funkcionira na principu da se prvo odstrane beznacajne biljke. Za to je
koriStena formula za racunanje razli¢itosti izmedu slike koja se ispituje 1 slika u bazi. Formula
za raCunanje razliCitosti koristi omjer lista, kompaktnost 1 srediSte. Pomocu te formule je
odstranjeno 2/3 biljaka iz baze. Zatim je uz pomo¢ vertikalne 1 horizontalne projekcije odredena

pripadnost lista biljci.[11]
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4. Digitalna obrada slike

Pojam ,,digitalna obrada slike* se na razvoj programskih rjesenja koja manipuliraju
slikom. Postoje tri tipa procesiranja slike: slika u sliku, slika u informaciju i informacija u sliku.
Kod transformacije slika u sliku ulaz je slika, a izlaz je obradena slika. Koristi se za poboljSanje
kvalitete slike, restauraciju slike te promjenu geometrije slike. Kod slika u informaciju ulaz je
slika, a izlaz informacija. Koristi se kod statistike slike (histogrami), kompresije slike te analize
slike (prepoznavanje uzoraka, ekstrakcija karakteristi¢nih tocaka...). Kod informacija u sliku
ulaz je informacija, a izlaz slika. Koristi se kod dekompresije slika, ra¢unalne grafike, virtualne
stvarnosti, animacije te rekonstrukcije dijelova slika iz CT i MRI podataka. Postoje dva
podrug¢ja primjene digitalne obrade slike, prvo poboljsanje slike za ljudsku interpretaciju i drugo
procesiranje podataka slike za racunalnu percepciju. Danas se digitalna obrada slike koristi u
medicini, geografiji, arheologiji, fizici... [1] U ovom radu su koristena dva tipa, prvi je slika u
sliku. Taj tip je koristen kod konverzije slike lista prvo u sliku u nijansama sive (grayscale),
zatim u binarnu sliku (crno-bijelu), te na kraju da dobivanje samo ruba. Drugi tip je slika u

informaciju koji je koristen kod pronalaZenja kutova, te sinusa kutova.

4.1. Slika

Slika je dvodimenzionalna funkcija inteziteta svijetla f(x,y). Digitalna slika se moze
promatrati i kao matrica ¢ije kolone i redovi identificiraju tocku na slici, piksel. Slika moze biti
crno-bijela, u nijansama sive (grayscale) ili u boji. Tipi¢na slika u nijansama sive (grayscale)
koristi 8-bitova po pikselu $to pikselu daje raspon vrijednosti inteziteta od [0, 255], gdje 0
predstavlja minimalnu svjetlinu (crna), a 255 maksimalnu svjetlinu (bijela). Kod binarnih slika
(crno — bijelih) piksel je jedan bit (0 ili 1). Slike u boji najéesce koriste RGB kodiranje (red,
green, blue). Kod RGB slika piksel sadrzi 3 boje te svaki piksel zauzima 3x8=24 bita, te se
moze prikazati 16,7 milijuna boja. Za ispis se najcesce koristi CMYK model (cyan, magenta,
yellow, key). Formati slika se dijele u dvije grupe: rasterske i vektorske. Rasterske slike su slike
s pikselima u matrici i koristi diskretne koordinate. Vektorske slike prikazuju geometrijske
objekte koriStenjem kontinuiranih koordinata, koje se rasteriziraju kada ih je potrebno prikazati
na fizickom uredaju.[1][2][16]
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4.2. Konverzija u nijanse sive (grayscale)

Konverzija RGB slike u sliku u nijansama sive (grayscale) najjednostavnije se racuna
kao srednja vrijednost komponenti boja: Y = (R + G + B) /3. Posto crvenu i zelenu smatramo
svjetlijom bojom od plave dobivena slika ¢e biti pretamna u podru¢ju zelene i crvene, a
presvijetla u podrucju plave. RjeSenje za to je izracunavanje tezinske sume komponenti boja:

Y =Lum(R,G,B) =wg *R+w; xG +wg *B

Preporucene vrijednosti tezina su: wg = 0.2125, w; = 0.7154, wg = 0.072. [2]

Slika 14 Konverzija u nijanse sive (grayscale)

4.3. Pretvorba u crno-bijelu sliku

Nakon $to je dobiven list u sivoj nijansi boje na bijeloj pozadini ili nekoj drugoj pozadini
sa dovoljno velikim kontrastom u odnosu na boju lista slika se moze pretvoriti u crno-bijelu.
Prag pretvorbe se obi¢no odreduje pomocu histograma na nacin da se napravi histogram
slike u nijansama sive. Takav histogram ima dva veca vrha, jedan je za boju lista, a drugi
za boju pozadine. Izmedu ta dva vrha se pronade tocka sa najmanjom vrijednoscu, te se ta
to¢ka uzme kao prag. Zatim se na slici U nijansama sive svi pikseli sa vrijedno$¢u manjom

od praga pretvore u crnu boju, a pikseli sa veCom vrijednosti od praga pretvore u bijelu
boju. [8]
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Slika 15 Crno-bijela slika lista
4.4. Detekcija ruba

Rubovi su lokacije na slici gdje postoji nagla varijacija u intezitetu ili boji susjednih
piksela. U slici sa smetnjama tehnike za detekciju ruba ne bi smjele detektirati smetnje na slici.
Najcesce postoje tri koraka za detekciju ruba :

e Redukcija smetnji — pokusava maknuti $to vise smetnji bez izgladivanja rubova
e Poboljsanje ruba — primjena filtera koji je snazan na rubovima, a slab na ostalim
dijelovima slike, tako da se rubovi mogu identificirati kao lokalni maksimum na izlazu
filtera
e Lokalizacija ruba - odlucuje se koji lokalni maksimum izlaza filtera je znacajan rub, a
koji je uzrokovan smetnjama
Najjednostavniji detektori rade minimalno izgladivanje smetni te jednostavnu lokalizaciju, te

se primjenjuju na slikama u nijansama sive[3].

Slika 16 Rub lista

4.4.1. Prewitt detektor

Prewitt detektor je jedan od najpopularnijih 3x3 detektora ruba. Radi na principu da
izracunava gradijent kao par konvolucijskih operacija [3]:
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Ge(x,y) = hy * f(x,¥)
Gy(x,y) = hy * f(x,5)
gdje su h, i h, jednaki[3]:

-1 0 1

hx=[—1 0 1]
-1 0 1
-1 -1 -1

hy=[0 0 0]
1 1 1

4.5. PronalaZenje kutova

Da bi bilo moguce izracunati sinuse kutova, prvo treba pronac¢i kutove. U ovom radu
detekcija kutova je obavljena pomoéu SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating
Nucleus) principa za detekciju kutova. SESAN detektor je realiziran pomoc¢u kru$ne maske.
Ako se svjetlina svakog piksela u maski usporedi sa jezgrom te maske, tada se moze definirati
podrucje maske koje ima istu ili slicnu svjetlinu kao jezgra [18].

jezgra maske .

granica maske ——=

svjetlo podrudje

Slika 17 SUSAN detektor, [18]
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5. Neuronska mreza

5.1. Bioloski neuron

Neuron je osnovni element neuronske mreze. Sastoji se od dentrita, tijela stanice (soma)
i aksona. Tijelo stanice sadrzi jezgru koja sadrzi genetski materijal u obliku hromozona.
Dentriji su kraci produzeci koji primaju kemijske signale od drugih neurona. Akson je duzi
produzetak koji sluzi za prijenos elektro-kemijskog signala drugim neuronima. Izmedu dvaju

neurona je sinapsa, praznine preko koje se prenosi signal.[12]
dentriji jezgra NEURON

/N

/akswn\

Slika 18 Bioloski neuron, [12]

tijelo stanice

5.2. Umjetni neuron

Umijetni neuron je matematicka funkcija osmisljena kao model bioloskog neurona. On
je osnovna jedinica umjetnih neuronskih mreza. Umjetni neuron prima jedan ili vise signala s
neurona iz prethodnog sloja i1 njihovu sumu Salje na neuronima u sljede¢em sloju. Vrijednost
neurona iz prethodnog sloja se mnozi s tezinom veze izmedu njega te neurona u trenutnom
sloju, sve ulazne vrijednosti se pomnoze te se suma pusti kroz funkciju transformacije i posalje

na izlaz.
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Slika 19 Umjetni neuron, [4]

Izlaz neurona najcesce je izmedu 01 1 ili-1 i 1. Funkcija transformacije je obi¢no sigmoidna

funkcija, ali moZe biti i neka druga ne linearna funkcija. Tri naj¢es¢e funkcije transformacije

su [7]:

Sigmoidna funkcija — primjer sigmoidne funkcije je tangens hiperpolni, funkcija
obi¢no poprima vrijednosti izmedu 0 i 1, a ponekad i izmedu -1 i1
v 1 —exp(—v)
= h Bl I —————
¢(v) = tan (2) 1+ exp(—v)
Funkcija praga — funkcija ima odreden prag aktivacije, te ukoliko je suma veca ili
jednaka od tog praga, vrijednost se prosljeduje dalje, ukoliko je manja ne dogada se
nista

()_{1ak0jev20
v = 0akojev <0

Funkcija linearnih segmenata — funkcija je sli¢na funkciji praga samo $to umjesto

dva stanja izlaza imamo vise stanja: 0, 1 i v

1
1 akojev ZE

1 1
<P(U)=<vakoje—6<v<§

1
L Oakojevs—z
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5.3. Umjetna neuronska mreza

Umjetna neuronska mreza je skup umjetnih neurona koji su medusobno povezani i
interaktivni kroz obradu signala. Mreza ima sloj ulaza i sloj izlaza, te moze imati jedan ili vise

skrivenih slojeva koji se nalaze izmedu ulaznog i izlaznog sloja.

ulazni sloj skriveni sloj izlazni sloj

Slika 20 Umjetna neuronska mreza, [4]
Ovisno o kriterijima neuronske mreze mozemo podijeliti na sljedece vrste [7]:
e Prema primjeni:
o Predvidanje
o Kilasifikacija
o Kilasteriranje
o Aproksimacija funkcije
e Prema tipu veze:
o Staticke
o Dinamicke
e Prema topologiji:
o Jednoslojne
o Viseslojne
o Samo-organizirajuce
e Prema metodama ucenja:
o Nadgledano ucenje
o Nenadgledano ucenje
Glavne primjene neuronskih mreza su u sljede¢im podruéjima[7]:

e Klasteriranje
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o Koristi se u kompresiji podataka i rudarenju podataka. Algoritam pronalazi
slicnosti izmedu uzoraka i smjesta ih u sli¢ne razrede.
o Kilasifikacija i prepoznavanje uzoraka
o Koristi se za prepoznavanje specificnih uzoraka kao primjerice prepoznavanje
simbola.
e Aproksimacija funkcije
o Koristi se za procjenu nepoznate funkcije f().
e Predvidanje
o Prognozira karakteristicne vrijednosti podataka dobivenih u vremenu. Takvi

sustavi imaju veliki utjecaj na sustave za donosenje odluka.

5.4. Ucenje

Jedno od najvaznijih svojstva neuronskih mreZza je sposobnost ucenja. Postoje tri
osnovne paradigme ucenja neuronskih mreza[5]:
e Ucenje pod nadzorom
o Glavna karakteristika je prisutnost vanjskog ucitelja, ucitelj ima znanje o
okolini u obliku parova ulaz — izlaz, uéenje se vrsi sve dok mreza ne nauci
imitirati uCitelja
e Ucenje podrskom
o Ucenje podrskom je on-line karaktera, kroz proces pokusaja i pogreske uci
se ulazno-izlazno preslikavanje, uéitelj samo odreduje koliko je odredeni
korak dobar
e Ucenje bez nadzora

o Nema ucitelja koji upravlja procesom ucenja

5.5. Algoritam Sirenjem unazad (backpropagation)

Ucenje algoritmom sa Sirenjem pogreske unazad (backpropagation algoritam) koristi
metodu gradijentnog spusta da bi minimizirao nastalu pogresku na izlazu mreze nad skupom

primjera za ucenje. Za dane podatke za ucenje t, i izlaza izlaznog sloja O, pogreska se

1
E= EZ(OIC — ty)?

keK

izraGunava kao:
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Ucenje se svodi na pretrazivanje minimuma u n-dimenzionalnom prostoru hipoteza gdje je n

ukupan broj tezina. PovrSina pogreske E nije paraboli¢na kao kod jednog procesnog elementa,

ve¢ ima brojne lokalne minimume.[12]

Notacija [12]:

e | je ulazni sloj, J je skriveni sloj, K je izlazni sloj
e x/:ulaz u ¢vor j sloja [

o W} tezina iz sloja [ — 1 &vor i usloj I &vor j

e o(x)= 1+2_x: sigmoidna transfer funkcija

e 0/:prag ¢voraj sloja I
e 0: izlaz &vora j u sloju [

e t;: ciljana vrijednost ¢vora j izlaznog sloja

Algoritam Sirenjem unatrag (backpropagation)[17]:

1.
2.
3.

Pokrenemo mrezu prvo sa svojim ulaznim podacima da dobijemo izlazne podatke
Za svaki izlazni sloj izratunamo &8, = 0, (1 — 0,)(0) — t;)
Za svaki skriveni sloj izraCunavamo

8 =0;,(1-0;) Z 81 Wik

keEK
Azuriramo tezine i1 pragove
AW = —n6,0,-4
A8 = —né,
W+ AW - W
0+A0 -0
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6. Implementacija aplikacije

Aplikacija ima dva vazna dijela. Prvi dio je digitalna obrada slike, a drugi je neuronska
mreza, koja ima klasu za treniranje i klasu za klasifikaciju. Mreza koristi algoritam Sirenjem
unatrag (backpropagation). Aplikacija radi na principu da se nadu kutovi na obrubu lista te se
izratunaju sinusi kutova koji predstavljaju tokene koji se prosljeduju mrezi. Mreza ¢e imati tri
sloja, veli¢ina ulaznog sloja ¢e ovisiti o broju tokena (broj tokena od lista koji ih ima najvise,
dok ¢e se ostalima dodati nule do tog broja), a veli¢ina izlaza o broju vrsta koje imamo u bazi.
Svaki izlazni ¢vor predstavlja jednu vrstu, te ako se unese list te vrste izlaz tog ¢vora bi trebao

biti 1, a ostalih O.

6.1. Rad aplikacije

Kada se aplikacija pokrene prvo se otvori prozor za prepoznavanje vrsta, no ako aplikacija nije
istrenirana, treba se istrenirati. Aplikacija se trenira tako da se na po¢etnoj formi klikne na gumb

»Administracija®.

85 Prepoznavanje — O *

Virsta

Lcitaj sliku

Slika 21 Prikaz pocetne forme

Kada je otvoren prozor administracije, prvo treba dodati vrste biljaka. To se radi na nacin da se

u dijelu za vrste u tekstualni okvir napise ime vrste i klikne na gumb ,,Dodaj vrstu®.
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ot Administracija — O x
Prepoznavanje Spremi podatke
Vrste Ligtowi
Virsta
Nova vrsta
|Ja1.rur Lestil
Dodaj vrstu Dodaj list
Status Greska Treniraj

Slika 22 Dodavanje nove vrste

Nakon dodavanja vrste, vrsta ¢e se automatski dodati u padajuci izbornik sa vrstama. Taj

postupak je potrebno ponoviti za sve vrste. Moguce je i naknadno dodavanje novih vrsta.

o) Administracija - O X
Prepoznavanje Spremi podatke
Vrste Listovi

Vrsta

avor Zestilj

Jednoplodnicki Glog
Breza
Divlji Kesten

Dodaj vrstu " Dodaj st

Status Greska Treniraj

Slika 23 Prikaz dodanih vrsta

Kada su dodane Zeljene vrste, za svaku vrstu treba dodati primjere lista. To se radi na nacin da

se u padaju¢em izborniku odabere vrsta kojoj se dodaje list, zatim se klikne na gumb ,,Dodaj
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list™ na Sto ¢e se otvoriti dijalog za odabir slika, odabere se slika i klikne na gumb ,,Otvori®. Na
to aplikacija automatski obraduje sliku i vadi podatke za klasifikaciju. Kad se izvade potrebni

podaci, u prostoru za sliku prikazati ¢e se slika lista, te se moze dodati novi list.

- O X

o) Administracija

Prepoznavanje Spremi podatke

Vrste Listovi

Vrsta

Javor Zestil; v

Nova vrsta

Dot

Status Greska l Treniraj

Slika 24 Dodavanje lista

Kada su svi listovi za sve vrste dodani treba spremiti ulazne podatke u paru s izlaznim
podacima. To se radi da se klikne na gumb ,,Spremi podatke®. Aplikacija zatim podatke spremi
u xml datoteku. Nakon toga se mreza moze trenirati. Potrebno je samo kliknuti na gumb

»Ireniraj“. Kada se pokrene treniranje, u tekstualnom okviru za status pisat ¢e ,,treniranje®.
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a5l Administracija - O X

Prepoznavanje v Spremi podatke
Viste Listovi

Vrsta

|Javor Zestilj v

Nova vrsta

Dodaj vrstu Dodaj list

Status treniranje Greska ] | Treniraj

Slika 25 Treniranje mreze

Kada je mreza istrenirana, status se izmjeni u ,,istrenirano® 1 prikaze se vrijednost greske.

a! Administracija — O X

Prepoznavanje Spremi podatke 7
Vrste Listovi

Vrsta

|Javor Zestilj | v ]

Nova vrsta

Dodaj vrstu | Dodajlist

Status |istrenirano Greska  |0.00072216195857084 | [ Trenirai |

Slika 26 Mreza je istrenirana

Zatim je potrebno vratiti na prozor za prepoznavanje, to se moze klikom na gumb

,Prepoznavanje ili klikom na X u gornjem desnom kutu. Sada se mozZe ispitivati listove. Za
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ispitivanje vrste lista potrebno je samo kliknuti na gumb ,,Ucitaj sliku“ i odabrati sliku lista.

Aplikacija zatim obradi sliku i prikaze ime vrste u tekstualnom okviru za prikaz rezultata.

' Prepoznavanje = | X

Administracija

Vrsta

IJavor Zestil

Slika 27 Prepoznavanje vrste
6.2. Procesiranje slike

Klasa ProcesiranjeSlike sadrzi metode za obradu slike i dobivanje tokena koji se prosljeduju
mrezi. Tokeni koji se prosljeduju mrezi su sinusi kutova na obrubu lista.
Metode:
e public Bitmap OdrediRub(Bitmap slika) - metoda poziva prewitt metodu za
odredivanje ruba
e public Bitmap UGrayscale(Bitmap slika) - pretvara sliku u boji u sliku u nijansama
sive
e public Bitmap UCrnoBijelo(Bitmap slika) - pretvara sliku u binarnu sliku
e public List<IntPoint> OdrediKuteve(Bitmap slika) - odreduju se kutovi pomocu
Susan Corner detektora
e private void SortirajKuteve() - posto algoritam za odredivanje kutova ne prati rub
nego ide po redovima odozgo prema dolje, treba sortirat kutove tako da slijede rub lista
e public double[] OdrediSinuse(Bitmap slika) - izracunava sinuse kutova koji sluze

kao tokeni koji se prosljeduju mrezi
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6.3. Neuronska mreza

6.3.1. Transfer funkcije

Prva klasa je klasa tipa enum i ona sadrzi naziva transfer funkcija. Druga klasa sadrzi
definicije transfernih funkcija te njihove derivacije. Metodama se proslijedi odabrana funkcija

iz enum klase te se pomocu prekidnog operatora ostvaruje da se izracunava samo ta funkcija.

6.3.2. Backpropagation Network

Ova klasa sadrzi metode za upravljanje mrezom. Metoda Run pokre¢e mrezu, metoda
Train sluzi za treniranje mreze, dok se metoda Nudge poziva dok nekoliko iteracija nema
prevelikih pomaka u treniranju mreze. Njoj je zadaca da poremeti vrijednosti teZina i pragova
kako bi se mreza brze istrenirala. Jo§ vaznije metode u klasi su Load i1 Save koje sluze za

ucitavanje 1 spremanje mreze.
6.4. NetworkTrainer

6.4.1. DataPoint

Klasa DataPoint sadrzi jedan par ulaznih i izlaznih podataka, tj. sadrzi ulazne podatke
jednog slucaja (u ovom slucaju tokeni jednog lista), te za taj ulaz ciljane izlazne vrijednosti.
Klasa sadrzi dvije metode. Prva metoda Load sluzi za ucitavanje podataka, dok druga metoda

ToXml sluzi za kreiranje xml elementa.

6.4.2. DataSet

Klasa DataSet sadrzi skup DataPoint objekata. Ima dvije metode ToXml za kreiranje

xml dokumenta, tj. za spremanje podataka, te metoda Load za ucitavanje DataPoint objekata.

6.4.3. Permutator

Klasa Permutator ima za zadatak u svakoj iteraciji treninga izmijeniti redoslijed
DataPoint objekata u DataSetu kako se mreza ne bi stalno trenirala s istim redoslijedom
podataka. Klasa ima jednu metodu Premute koja ustvari ne izmjenjuje redoslijed DataPoint
objekata, nego generira polje sa izmijesati indeksima te se polje prosljeduje treneru mreze te se

na taj na¢in postize slu¢ajan redoslijed DataPoint objekata u procesu treninga.
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6.4.4. NetworkTrainer

Klasa NetworkTrainer sluzi za treniranje mreze. Uzima DataSet set podataka te i
prosljeduje metodi za treniranje u klasi BackPropagationNewtwork. Klasa sadrzi podatke o
tome kolika bi trebala biti maksimalna pogreska, koliko puta ¢e se maksimalno izvrSiti iteracija
treniranja u slucaju da se pogreska ne moze spustiti ispod zadane maksimalne pogreske jer bi
mogla nastat beskonac¢na petlja te drugi podaci koji su potrebni za treniranje mreze. U klasi su
tri metode. Prva metoda TrainDataSet sluzi za treniranje mreze, CheckNudge provjerava je li
potrebno poremetiti vrijednosti tezina, te zadnja, GetErrorHistory vrac¢a listu u kojoj su

pogreske svake iteracije.
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7. Zakljucak

Dok je za ljude prepoznavanje uzoraka jednostavna operacija, za raunalo je potrebno
dosta snage za takvu operaciju. Neuronske mreze, unato¢ znacajnom napretku, jo§ su daleko
slabije od ljudskog mozga, no pojavom jacih ra¢unala sve se viSe koriste u praksi, a dolaskom
kvantnih rac¢unala priblizit ¢e se ostvarenju svog punog potencijala.

Prilikom izrade ovog rada prikazan je postupak za prepoznavanje objekata. Objasnjeno
je Sto je digitalna obrada slike 1 neke operacije nad slikom, te Sto je 1 kako se implementira
umjetna neuronska mreza. Na temelju tih tehnika implementirana je jednostavna aplikacija za
klasifikaciju biljaka na temelju karakteristike obruba lista. Aplikacija je implementirana u
programskom jeziku C#, a za implementaciju je jo§ koriSten programski dodatak aforge, te

programska rjeSenja s GitHub-a.
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8. Popis slika

Slika 1 Grada liSta, [19] ..eeee oottt e e eas 2
Slika 2 Naizmjeni¢ni raspored listova: a dvoredni, b zavojiti, [19] ......cccvvveeiiiiiiiiniiiieeniie, 5
Slika 3 Prsljenasti raspored listova: a nasuprotni, b unakrsno nasuprotni, ¢ tri lista u prsljenu,
S SO SSTRR 5
Slika 4 Cjeloviti jednostavni listovi: a cijelog ruba, b napiljenog ruba, [19] ........ccccoviiiennene. 6
Slika 5 Urezani jednostavni listovi: a perasto reznjasti, b dlanasto reznjasti, ¢ perasto
razdijeljeni, d dlanasto razdijeljni, e perasto rascijepani, d dlanasto rascijepani, [19]............... 7
Slika 6 Dlanasto sastavljeni listovi: a peteroliskavi, b troliskavi, [19] .......cccccoceviiiiiiiiinninnnne 8
Slika 7 Perasto sastavljeni listovi: a neparno, b parno, [19] .......cccccoviiriiiniiiiieiiee 8
Slika 8 Dvostruko perasto sastavljeni liSt, [19].......cccvoiiiiiiiiiiiiie e 9
Slika 9 Oblik listova kritosjemenjaca: a linearni, b duguljasti, c elipti¢ni, d okrugli, e sulicasti,
f jajasti, g obrnuto suliCasti, h obrnuto jajasti, [19]......ccvveiiiiiiiii 11
Slika 10 Posebni oblici kritosjemenjaca: a srcasti, b lopatasti, ¢ srpasti, d bubrezasti, e rombi¢ni,
FARIASTE, [19] ..o 11
Slika 11 Rub plojke: a cijeli, b napiljen, ¢ fino napiljen d urezano napiljen, e dvostruko napiljen,
f nazubljen, g narovasen, h izverugan, i1 valovit j trnovit, k osjav, [19] .....ccccccceeeiniiiiiiinnnnnn. 12
Slika 12 Vrh plojke: a Siljast, b uSiljen, c Siljkav, d dugosiljat, e Siljat, f Siljcav, g bodlikav, h
tup, i zaobljen, j odrezan, k izrubljen, 1 uzubljen, m obrnuto srcast, [19] ........cccevvvveviiieennnen. 13
Slika 13 Osnova plojke: a okruglasta, b srcasta, ¢ uskava, d klinasta, e odrezana, f tupa, g
kopljasta, h strelicasta, 1 asimetri€na, j kosa, [19].......ccocoiiiiiiiiiiiii e 14
Slika 14 Konverzija u nijanse Sive (grayscale) .........ccoeeveeeiiiee e svee e 20
Slika 15 Crno-bijela SIiKa TiSta.........c.oeeiiiiiiiiic e 21
SIKA 16 RUD TISTA ... 21
Slika 17 SUSAN detekior, [18]. . uieiieeeiiieeiiiieiiiie e siie e see s tee et e et e e e e e e snaaeeeneeas 22
Slika 18 BioloSki NeUron, [12] .......uuuuuiuiuiiiiiiiiiiiii s ansasnsnnnnnnnnnnes 23
Slika 19 UMJEtni NEUION, [4] . e eee oottt e e e e sntaeeeneeas 24
Slika 20 Umjetna neuronska mreza, [4] ......ooovvrreiiieeeiiiiiiiieiiie et e e e 25
Slika 21 Prikaz poCEtne fOTME ......uvvviiiiiiiiiiiiiiiiiii et e e e e e 28
Slika 22 DOAVAN]E NOVE VISTE.....eeeiuiiieiiie e et e et e e e e st e e st e e st e e taa e e s e e e snaa e e snraeeanneas 29
Slika 23 Prikaz dodanin VISta...........ocveiiiiieiiieiesee e 29
SliKa 24 DOAAVANJE TISTA ......vveeeiiei e e e e e e e nes 30
STiKa 25 TIENITANJE INICZE ..vveeeiiiviiiirieteeeeesssitttreeteeeeasssstbesseeaesesssss bbb e erteesesssasbbbneeaaeeessnnns 31
Slika 26 MI€Za J& ISLTENITANA ....ovvvvvvieieeeeessssiiiirieeeeeessssibtbrerees e e s s s ssbbbbreeaeeeesssnbbbbneraaeeessnns 31
SliKa 27 PrepOZNavan]e VISR .......eieiiieeiiie e et e eetie e se e e st e e st e e st e e stae e e snaa e e snaaeesneaeeanneas 32
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