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Rezime

Sa porastom globalne ljudske populacije raste i potraznja za hranom i vodom,
Sto wvrSi pritisak na poljoprivredni sektor da poveca produktivnost uz
minimizaciju negativnog uticaja na zivotnu sredinu. Klimatske promene su
jedan od klju¢nih faktora u ovom procesu, jer nepredvidivi vremenski obrasci
1 produzene suse ugrozavaju prinose useva i sigurnost hrane. U tom kontekstu,
postoji potreba za razvojem automatizovanih metoda koje bi omogudile
agronomima donoSenje efikasnih odluka, ¢ak i u nepovoljnim klimatskim
uslovima, kao §to je nedostatak vode u kombinaciji sa visokim temperaturama.
Razvojem modela zasnovanih na vestackoj inteligenciji moguce je ublaziti
navedene izazove kroz optimizovano upravljanje resursima u uslovima
ograni¢ene dostupnosti vode 1 poviSenih temperatura.

Ovo istrazivanje se fokusira na primenu tehnologija vestacke inteligencije u
optimizaciji proizvodnje suncokreta kroz dva klju¢na izazova: detekciju stresa
usled suse kod biljaka suncokreta i predikciju visine prinosa suncokretovog
ulja. Suncokret je kao veoma vazna uljana biljna vrsta posebno osetljiv na
nedostatak vode Sto utiCe na njegov rast i1 proizvodnju ulja. Tradicionalne
metode za utvrdivanje stresa usled suSe kod biljaka suncokreta ukljucuju
kombinaciju fizioloskih, tehnoloSkih 1 molekularnih metoda. Osim toga,
tradicionalne metode za procenu visine prinosa ulja za nove hibride
suncokreta uglavnom se oslanjaju na poljske oglede, hemijske analize 1
statistiCke metode. lako pruzaju pouzdane rezultate, ove metode su cesto
dugotrajne, skupe i zahtevaju intenzivan ljudski rad. Da bi se prevazisli
navedeni problemi, razvijena je metodologija koja kombinuje napredne
tehnike masinskog i dubokog ucCenja sa eksperimentalnim i terenskim
podacima.

Za detekciju stresa usled suSe, sprovedeni su eksperimenti za 12 inbred linija
suncokreta odabranih na osnovu njihove tolerancije na suSu, produktivnosti 1
otpornosti na bolesti. Biljke su uzgajane u kontrolisanim uslovima u
rizotronima, omogucavajuéi neinvazivno pracenje odgovora korena na
razliite nivoe vlage u zemljistu (70%, 50% 1 42% gravimetrijskog sadrzaja
vode). Za snimanje i analizu morfoloSkih promena u korenovom sistemu i
nadzemnim izdancima koriS¢ena je kamera visoke rezolucije 1 specijalizovani
skener. Razvijeni su modeli zasnovani na dubokom 1 transfernom ucenju kako
bi se otkrio susni stres na osnovu slika delova suncokreta. Uporedene su
razlicite konfiguracije modela kako bi se dobio najprecizniji, najpouzdaniji i
najefikasniji model.

Za predvidanje prinosa ulja, sprovedeni su terenski ogledi na Cetiri lokacije sa
razli¢itim agroekoloSkim uslovima u panonskom regionu Srbije. Kori§¢eni su



podaci za 1250 hibrida, pri ¢emu je za svaki hibrid sprovedeno po tri
ponavljanja na sve Cetiri lokacije. Podaci o prinosu semena, sadrzaju ulja 1
faktorima Zivotne sredine kao Sto su temperatura, padavine, svojstva zemljiSta
prikupljeni su tokom dve vegetacione sezone (2018. 1 2019. godine). Obuceni
su razli¢iti modeli maSinskog 1 dubokog ucenja, a njihovi rezultati su
evaluirani kako b1 se pronasao model sa najve¢om tacnoscu.

Osnovni doprinosi ovog istrazivanja mogu se sagledati iz tri razlicita aspekta.
Prvi aspekt obuhvata uvodenje novog pristupa, zasnovanog na vestackoj
inteligenciji, za otkrivanje pokazatelja stresa usled suSe kod biljaka
suncokreta koriS¢enjem neinvazivnog snimanja, podataka iz viSe izvora i
dubokog u€enja. Drugi aspekt se odnosi na razvijanje prediktivnog modela za
visinu prinosa suncokretovog ulja na osnovu razli¢itth ekoloSkih 1
agronomskih faktora. Na kraju, istrazivanje daje doprinos kroz kreiranje
skupova podataka slika korenova i izdanaka suncokreta, kao 1 terenskih
podataka o hibridima suncokreta u toku dve vegetacione sezone, $to pruza
podrsku buduéim istrazivanjima u preciznoj poljoprivredi.

Kljuéne reci: vestacka inteligencija, duboko ucenje, detekcija stresa usled
suSe, masinsko ucenje, predvidanje visine prinosa ulja, precizna poljoprivreda,
slike iz rizotrona, suncokret, transferno ucenje.



Abstract

As the world population continues to grow, so does the demand for food and
water, placing increasing pressure on the agricultural sector to enhance
productivity while minimizing environmental impacts. Climate change plays
a pivotal role in this process, as unpredictable weather patterns and prolonged
droughts pose significant threats to crop yields and food security. In this
context, there is a need to develop automated methods that enable
agronomists to make informed and effective decisions, even under
unfavorable climatic conditions, such as water scarcity combined with high
temperatures. The development of artificial intelligence (Al)-based
models offers a promising solution, enabling optimized resource management
and improved resilience to variable weather conditions.

This research focuses on applying artificial intelligence technologies to
optimize  sunflower  production by  addressing two  critical
challenges: sunflower drought stress detection and sunflower oil yield
prediction. Sunflower, as a major oilseed crop, is highly sensitive to water
scarcity, which significantly impacts its growth and oil production.
Traditional methods for assessing drought stress in sunflower plants involve a
combination of physiological, technological, and molecular techniques.
Similarly, conventional methods for estimating oil yield in new sunflower
hybrids usually rely on field trials, chemical analyses, and statistical
approaches. Although these methods provide reliable results, they are often
time-consuming, costly, and require intensive human labor. To overcome
these limitations, this study developed a methodology that integrates
advanced machine and deep learning techniques with experimental and field
data.

To detect drought stress, experiments were conducted on 12 sunflower inbred
lines selected for their drought tolerance, productivity, and disease resistance.
The plants were cultivated under controlled conditions in rhizotrons, enabling
non-invasive monitoring of root system responses to varying soil moisture
levels (70%, 50%, and 42% gravimetric water content). A high-resolution
camera and specialized scanner were used to capture and analyze
morphological changes in the root systems and shoots. Deep and transfer
learning-based models were developed to detect drought stress using images
of sunflower sections. Various model configurations were tested and fine-
tuned to achieve the most accurate, reliable, and efficient model for stress
detection.

To predict oil yield, field trials were conducted at four locations with diverse
agro-ecological conditions in the Pannonian region of Serbia. Data from 1250



sunflower hybrids were used, with three replicates for each hybrid across all
locations. The dataset included measurements of seed yield, oil content,
and environmental factors such as temperature, precipitation, and soil
properties, recorded over two growing seasons (2018 and 2019). Different
machine and deep learning models were trained, and their performance was
evaluated to identify the model with the highest accuracy.

The main contributions of this research include three key aspects. The first
aspect involves the introduction of a novel Al-based approach for detecting
drought stress in sunflower plants, leveraging non-invasive imaging,
multisource datasets, and deep learning techniques. The second aspect focuses
on the development of a predictive model for sunflower oil yield,
incorporating various ecological and agronomic factors to ensure accurate and
reliable forecasts. Finally, the research contributes through the creation of
datasets of sunflower root and shoot images, as well as field data on
sunflower hybrids collected over two growing seasons. These datasets serve
as valuable resources to support future research in precision agriculture and
crop optimization.

Key words: artificial intelligence, deep learning, drought stress detection,
machine learning, oil yield prediction, precision agriculture, rhizotron
imaging, sunflower, transfer learning.



1. Uvod

1.1 Motivacija

Jedan od glavnih izazova sa kojim se moderna poljoprivreda suocava su
klimatske promene koje ukljuuju porast temperatura, promene u reZimu
padavina i ucestalije pojave ekstremnih vremenskih uslova poput susSa i
poplava. Istovremeno, stalni rast broja stanovnika na globalnom nivou
povecava potrebu za stabilnom, efikasnom 1 ubrzanom proizvodnjom hrane.

Pored toga, prinosi useva zavise od velikog broja drugih faktora, poput nivoa
ugljen-dioksida, nivoa hranljivih materija u zemljiStu, vlaznosti zemljista 1
dostupnosti vode. Ovi faktori su medusobno povezani i promena bilo kog od
njih uti¢e na strategiju obrade zemljiSta. Takode, usled klimatskih promena
dolazi do porasta temperature vazduha i temperature vodenih povrSina, $to
moze uzrokovati promenu staniSta mnogih zivotinjskih vrsta, kao i druge
poremecaje u ekosistemima.

Poljoprivreda koristi skoro 70% svih vodnih resursa Sirom sveta, Sto je ¢ini
najve¢im potrosacem vode na globalnom nivou (Gleick, 2014). To znaci da
farmeri 1 agronomi ne samo da moraju da se prilagodavaju klimatskim
promenama, ve¢ moraju i pazljivo da koriste vodne resurse u tom procesu. S
obzirom na to da se poljoprivreda oslanja na prirodne resurse koji su sve vise
pod pritiskom (Arnell, 1999; Zhao et al., 2023; Farah et al., 2025), razvijanje
odrzivih i efikasnih metoda proizvodnje postaje veoma znacajno.

Klimatske promene, poput Cestih susnih perioda i ekstremnih vremenskih
uslova, najviSe pogadaju proizvodnju useva u regijama sa oskudnim vodnim
resursima (Mbewu et al., 2024). Zbog toga je veoma vazno pratiti potroSnju
vode za svaki usev kako bi ona bila efikasno koriS¢ena, osiguravajuc¢i odrzivo
navodnjavanje i §to veci prinos.

Suse su pojave koje se javljaju prirodno, ali klimatske promene su ih ubrzale i
intenzivirale, sa mnogim posledicama kao §to su povecan rizik po prirodu,
zivi svet 1 procese u poljoprivredi (Mukherjee et al., 2018). Posebno je
zabrinjavajuce §to se prema nekim istrazivanjima 1 predvidanjima smatra da
bi susa do 2050. godine mogla smanjiti prinose poljoprivrednih kultura za ¢ak
50% (Li et al., 2009). Susa je jedan od najvaznijih abioti¢kih faktora koji
ograniCava rast i razvoj uljanih biljnih vrsta, poput suncokreta, Sto moze
znacajno da uti¢e na smanjenje njihovih prinosa.

Suncokret (Helianthus annuus L.) je veoma vazna uljana biljna vrsta u
industriji jestivog ulja 1 globalna potraznja za njim stalno raste. Agronomija se



konstantno bavi istrazivanjem novih metoda koje bi dovele do povecanja
proizvodnje suncokreta, uz istovremeno efikasno koriS¢enje zemljiSnih 1
vodnih resursa (Cveji¢ et al., 2023). Jedan od klju¢nih pristupa povecanju
proizvodnje je genetiCko oplemenjivanje suncokreta.

Cilj savremenog oplemenjivanja suncokreta jeste stvaranje hibrida koji
ostvaruju visok prinos ¢ak i u uslovima izrazene suse. Razvoj takvih hibrida
zahteva duboko razumevanje geneticke varijabilnosti 1 adaptivnih
mehanizama biljaka na vodni stres. Klju¢nu ulogu u ovom procesu ima
fenotipska karakterizacija, pre svega kroz analizu morfoloskih osobina biljaka,
kao §to su arhitektura biljke i dubina korena. U kombinaciji sa fizioloskim
parametrima, poput efikasnosti koriS¢enja vode 1 fotosinteticke aktivnosti,
fenotipska karakterizacija omogucava prepoznavanje genotipova sa vecim
potencijalom za toleranciju na suSu (Skorié et al., 2004; Nagel et al., 2012;
Singh et al., 2018).

Tradicionalne metode za procenu stresa usled suSe kod biljaka suncokreta
obuhvataju kombinaciju fizioloskih, biohemijskih i molekularnih metoda.
Ove metode podrazumevaju pristupe kao Sto je analiza ekspresije gena koji
ucestvuju u odgovoru biljaka na susSni stres. U novije vreme, tradicionalne
metode se dopunjuju savremenim tehnologijama kao $to su senzori za vlagu u
zemljiStu, infracrvena termografija 1 multispektralne analize (Virnodkar et al.,
2020; Kamarudin et al., 2021).

Tradicionalne metode za procenu visine prinosa ulja za nove hibride
suncokreta zasnivaju se na poljskim ogledima, hemijskim analizama i
statistiCkim metodama. To najceS¢e zahteva viSegodiSnja ispitivanja u
razli¢itim agroekoloskim uslovima. Medutim, visoka varijabilnost spoljasnjih
faktora, kao Sto su klimatske prilike (koli¢ina padavina i temperatura), moze
znacajno uticati na prinos, Sto oteZzava procenu performansi novih hibrida
(Andrianasolo et al., 2014; Calin et al., 2023).

Razvoj tehnologija poput masinskog ucenja (engl. Machine Learning, ML) i
vestaCke inteligencije (engl. Artificial Intelligence, Al), pruza automatizovanu
analizu podataka, ¢ime se unapreduju poljoprivredni procesi, ukljucujuci
metode optimizacije proizvodnje suncokreta (Crane-Droesch, 2018;
Maffezzoli et al., 2022; Oliveira & Silva, 2023).

Rano identifikovanje reakcije biljaka na suSne periode moZe omoguciti
prilagodavanje tehnika navodnjavanja 1 optimalno koriS¢enje dostupnih
resursa, ¢ime se moze povecati otpornost useva na nepovoljne uslove. Sve
ovo omogucava bolje donoSenje odluka i odrzivo upravljanje resursima u
uslovima suSe. KoriS¢enjem ovih alata 1 velikih koli¢ina podataka moze se



doprineti preciznijoj proceni prinosa 1 pravovremeno identifikovati reakcije
biljaka na stres usled suse (Talaviya et al., 2020; Ali et al., 2024).

Ova disertacija ¢e se baviti unapredenjem uzgoja suncokreta analizom slika 1
tabelarnih podataka, koriS¢enjem algoritama maSinskog i dubokog ucenja
(engl. Deep Learning, DL). Cilj predlozenih metoda jeste razvoj sistema za
detekciju stresa usled suse kod suncokreta (Lazi¢ et al., 2024), kao 1
regresionih modela za procenu visine prinosa suncokretovog ulja (Cveji¢ et
al., 2023). U odnosu na tradicionalne metode koje se oslanjaju na dugotrajne
poljske oglede, hemijske 1 laboratorijske analize, predlozeni modeli
omogucavaju brzu, automatizovanu i objektivniju procenu stanja useva.

1.2 Problem istrazivanja

Problem istrazivanja jeste nedostatak efikasnih i1 preciznih metoda za
prepoznavanje stresa usled suSe 1 predvidanje visine prinosa ulja kod
suncokreta, §to je dodatno otezano sve izraZenijim efektima klimatskih
promena.

Utvrdivanje stresa izazvanog susom kod biljaka suncokreta se tradicionalno
obavlja kombinovanjem fizioloskih, molekularnih i biohemijskih metoda za
prac¢enje reakcije biljke na susu. Iako ove ustaljene metode pruzaju korisne
informacije, ¢esto nisu dovoljno precizne, zahtevaju puno vremena i nisu
uvek lako primenljive u praksi.

Kada je re¢ o proceni visine prinosa ulja za nove hibride suncokreta,
tradicionalno se koriste poljski ogledi, hemijske analize 1 statisticke metode.
Pored toga Sto ovaj proces zahteva visegodiSnje eksperimente u razlicitim
uslovima, on zahteva i morfoloske i fizioloSke analize koje zahtevaju veliko
finansijsko ulaganje i mnogo vremena.

Jo§ jedan problem tradicionalnih metoda je subjektivnost u vizuelnoj procent
biljaka, na koju se oslanjaju mnogi procesi, a koja otvara moguénost za greske
u proceni. Pored toga, tradicionalni statisticki modeli imaju ogranic¢enu
sposobnost da obrade kompleksne medusobne odnose brojnih faktora kao Sto
su vremenski uslovi 1 karakteristike zemljiSta. Uklju¢ivanje savremenih
tehnologija poput senzora za vlagu, infracrvene termografije 1 multispektralne
analize u proces omogucava brze i pouzdanije pracenje stanja biljaka.
Potesko¢e u ovom procesu predstavljaju veliki troSkovi i1 neophodnost
organizovanja dodatnih tehni¢kih obuka za agronome koji se bave ovom
oblascu.



Postoji potreba za razvojem automatizovanih metoda koje ¢e agronomima
omoguciti donosenje efikasnih odluka. Razvojem modela zasnovanih na
vesStaCkoj inteligenciji mogli bi da se reSe ovi problemi uz optimizovano
koris¢enje resursa u promenljivim klimatskim uslovima.

Savremene tehnologije bazirane na masinskom i dubokom ucenju suocavaju
se sa znaCajnim izazovima medu kojima je potreba za velikim,
visokokvalitetnim skupovima podataka, koje je tesko prikupiti u realnim
uslovima. Pored toga, faktori kao S$to su tip tla, vremenske prilike i razlicitost
uslova pod kojima su prikupljani podaci, mogu uticati na kvalitet podataka 1
otezati proces ekstrakcije obelezja. Modeli dubokog ucenja se suocavaju i sa
dodatnim problemima zato §to zahtevaju znacajne racunarske resurse. Postoje
1 rizici preprilagodavanja (engl. overfitting) i nedostatka uvida u nacin na koji
modeli donose odluke, jer se modeli dubokog ucenja Cesto posmatraju kao
»crne kutije®.

U cilju prevazilazenja navedenih izazova sve viSe se koristi transferno ucenje
(engl. Transfer Learning, TL), koje koristi unapred obucene modele kojima
treba manja koli¢ina podataka i koji smanjuju trajanje obuke. Dodatno,
koriS¢enje objaSnjive vestacke inteligencije (engl. Explainable AI) moze
doprineti razumevanju faktora koji uticu na odluke modela, §to je znacajno za
transparentniju interpretaciju rezultata. Osim toga, koriS¢enje podataka iz
razli€itih 1zvora, augmentacija, alteracija 1 sinteticko generisanje podataka
doprinose poboljSanju performansi modela jer omogucavaju proSirenje
postoje¢eg skupa 1 smanjuju problem ograni¢enih resursa u pogledu
sakupljenih podataka.

1.3 Predmet istrazivanja

Predmet istrazivanja je primena savremenih metoda veStacke inteligencije,
posebno tehnika masinskog i dubokog ucenja, u analizi podataka o biljkama
suncokreta radi detekcije stresa usled suse i1 predvidanja visine prinosa ulja.

Dakle, predmet istrazivanja ukljuc¢uje dva kljucna aspekta:

1. detekciju stresa usled suSe kod biljaka suncokreta na osnovu njihovih
vizuelnih karakteristika,

2. predvidanje visine prinosa ulja suncokreta na osnovu podataka o hibridima
i1 uslovima sredine.



1.3.1 Predmet istrazivanja za detekciju stresa usled suSe

Prvi zadatak ove doktorske disertacije podrazumeva primenu metoda dubokog
ucenja za automatsku detekciju stresa usled suSe kod biljaka suncokreta na
osnovu fotografija razlicitih delova suncokreta (koren, stablo, listovi).

Slike suncokreta kori§¢ene u istrazivanju su dobijene iz dva razlicita izvora:

1. fotografije korenovog sistema biljaka suncokreta iz rizotrona (postavka
koja omogucava posmatranje i proucavanje korenovog sistema biljaka u
prirodnim ili kontrolisanim uslovima, bez vadenja biljke iz zemljista),

2. digitalne slike delova suncokreta izvadenih iz zemlje (koren i nadzemni
delovi biljke).

Vaznu komponentu istrazivanja predstavlja obogacivanje podataka za
kreirane modele radi postizanja boljih rezultata. Ono ¢e biti uradeno na dva
razli¢ita nacina:

1. koriS¢enjem standardnih metoda augmentacije, kao S$to su rotacija,
translacija i promene kontrasta kod slika biljaka,

2. personalizovanim metodama relevantnim za specifi¢ne skupove podataka
1z ovog istraZivanja.

1.3.2 Predmet istrazivanja za predvidanje visine prinosa ulja

Drugi zadatak ove doktorske disertacije podrazumeva primenu metoda
masinskog 1 dubokog ucenja za predvidanje visine prinosa ulja suncokreta na
osnovu numerickih podataka o semenu suncokreta i lokacijama useva.

Ovaj deo istrazivanja obuhvata implementaciju, evaluaciju i uporedivanje
modela masinskog ucenja za predvidanje visine prinosa ulja, pri ¢emu se
podaci analiziraju iz dva aspekta:

1. kroz agregirane podatke na nivou hibrida 1 lokacija, tako Sto ¢e se za svaki
hibrid posebno izraCunati srednja vrednost prinosa na osnovu tri replikacije.
Zatim ¢e se za svaki hibrid izraCunati prose¢na vrednost prinosa na svim
lokacijama,

2. kroz individualne performanse hibrida na svakoj lokaciji.

Ovakav pristup omogucava detaljniju analizu osobina hibrida i uticaja
lokalnih uslova, §to predstavlja metodoloski doprinos istrazivanju.



1.4 Ciljevi istrazivanja

Opsti cilj ovog istrazivanja je primena savremenih metoda vesStaCke
inteligencije za unapredenje mogucnosti pravovremene detekcije stresa usled
suSe 1 predvidanja visine prinosa ulja kod suncokreta, ¢ime se moze doprineti
odrzivoj poljoprivredi kroz efikasniju upotrebu resursa. Istrazivanje ima dva
specificna cilja:

1.razvoj modela za detekciju stresa usled suSe kod biljaka suncokreta
primenom masinskog i dubokog ucenja,

2.razvoj modela za predvidanje visine prinosa ulja suncokreta primenom
masinskog ucenja.

1.4.1 Cilj istrazivanja za detekciju stresa usled suSe

Kada je re¢ o detekciji stresa usled suse kod biljaka suncokreta, cilj ovog
istrazivanja jeste razvoj modela dubokog ucenja koji moze da pruzi uvid u
tolerantnost inbred linija na susu u kontrolisanim uslovima. Ovakav model bi
u budu¢nosti mogao da se primeni kao alat u realnim poljoprivrednim
uslovima za optimizaciju navodnjavanja i drugih faktora u zavisnosti od
specificne otpornosti hibrida. Time bi se omogucilo agronomima da efikasnije
koriste vodne resurse 1 smanje negativan uticaj na Zivotnu sredinu.

Pored toga, cilj u istrazivanju je ispitati u kojoj meri razliite metode
augmentacije slika mogu poboljsati generalizaciju modela za detekciju stresa
1zazvanog susom.

1.4.2 Cilj istrazivanja za predvidanje visine prinosa ulja

U sluc¢aju predvidanja visine prinosa ulja, pored procene visine prinosa ulja,
cilj je identifikovati najuticajnije faktore za predvidanje visine prinosa ulja
kako bi se agronomima olakSao izbor optimalnih hibrida suncokreta.

Za razvo] modela maSinskog ucenja koriS€ena su dva razliCita podskupa
podataka. KoriS¢enjem prvog podskupa, fokus je stavljen na karakteristike
hibrida, uklju¢ujuéi prinos semena, tip hibrida, otpornost na herbicide 1
parazite, 1 zrelost hibrida. U okviru ovog skupa podataka, koriste se srednje
vrednosti sa viSe lokacija §to omogucava odredivanje ukupnih performansi
razliitih tipova hibrida. Drugim podskupom obuhvaceni su podaci sa svake
lokacije (poput osobina lokacija i vremenskih uslova) i na taj nacin se
analizira uticaj ekoloskih faktora na visinu prinosa ulja.



1.5 Hipoteze u istraZivanju

1.5.1 Hipoteze za detekciju stresa usled susSe

H1: Primenom dubokog ucenja na slike korena 1 nadzemnih delova
suncokreta gajenog u rizotronima, moze se identifikovati stres usled suse.

H2: Postoji znacajna korelacija izmedu morfoloskih karakteristika korena 1
nadzemnih delova suncokreta gajenog u rizotronima i nivoa stresa usled suse.

H3: Obogacivanje slika (augmentacijom 1 alternacijom) moze poboljSati
performanse DL modela u detekciji stresa usled suse na ograniCenim
skupovima podataka kod suncokreta gajenog u rizotronima.

1.5.2 Hipoteze za predvidanje visine prinosa ulja

H4: Modeli bazirani na maSinskom ucenju omogucavaju procenu prinosa
suncokretovog ulja na osnovu genetickih karakteristika hibrida (tip ulja,
otpornost na herbicide, sadrzaj oleinske kiseline, tip konditorskih proizvoda,
rezistencija na volovod 1 plamenjacu, zrelost hibrida 1 sadrzaj ulja) 1 lokacija
useva (tip zemljiSta i meteoroloski podaci).

HS: Postoji znacajna korelacija izmedu genetickih karakteristika hibrida (tip
ulja, otpornost na herbicide, sadrzaj oleinske kiseline, tip konditorskih
proizvoda, rezistencija na volovod i1 plamenjacu, zrelost hibrida 1 sadrZaj ulja)
suncokreta 1 prinosa ulja, Sto omogucava selekciju optimalnih hibrida za
razli¢ite klimatske uslove.

1.6 Struktura teze

Ova disertacija je organizovana u sedam poglavlja.

Prvo poglavlje daje kratak osvrt na kontekst i1z kog je proisteklo ovo
istrazivanje. ObjaSnjeni su motivacija, problem 1 predmet istrazivanja kroz
dva razliCita zadatka. Takode su uvedeni ciljevi 1 hipoteze istrazivanja.

U drugom poglavlju nalazi se pregled aktuelnog stanja iz oblasti ove
doktorske disertacije. Pregled, pored opstog konteksta primene vesStacke
inteligencije u agronomiji, obuhvata i detaljnu analizu postoje¢ih reSenja za
svaki od zadataka. Opisani su i specificni pristupi transfernog ucenja za
domen specifi¢ne podatke, kao i sistematizacija klju¢nih problema i njihovih



potencijalnih reSenja sa posebnim osvrtom na aktuelna istrazivanja relevantna
za oba zadatka koji su predmet ove disertacije.

Tre¢e poglavlje predstavlja teorijske osnove istrazivanja, pocevsi od opStih
koncepata vestacke inteligencije, maSinskog 1 dubokog ucenja koji Cine $iri
okvir za razumevanje ove doktorske disertacije. Posebna paznja posvecena je
algoritmima masSinskog ucenja, konvolucionim neuronskim mrezama 1
transfernom ucenju kao klju¢noj tehnici za analizu slika kada se radi sa
ogranic¢enim skupovima podataka.

Cetvrto poglavlje se bavi detaljnim opisom metodologije i eksperimentalne
postavke za oba zadatka iz ovog istrazivanja. U okviru poglavlja opisani su
eksperimenti, skupovi podataka i njihova obrada i1 analiza. Takode su
obrazlozeni razlozi odabira kori§¢enih modela, nakon Cega je istaknut nacin
pripremanja podataka za modele. Na kraju su opisane metode evaluacije koje
su koriS¢ene za procenu uspeSnosti modela.

U petom poglavlju je data sveobuhvatna evaluacija performansi razvijenih
modela za zadatke disertacije. Detaljno su analizirani rezultati dobijeni
primenom odabranih metrika, sa posebnim osvrtom na modele koji su tokom
preliminarnih ispitivanja pokazali najbolje performanse.

Sesto poglavlje sadrzi diskusiju rezultata i analizu gre$aka kreiranih modela.
Poglavlje opisuje kako se dobijeni rezultati odnose na hipoteze iz uvoda.
Pored toga, poglavlje sadrzi poredenje dobijenih rezultata sa rezultatima
modela koji se bave reSavanjem slicnih zadataka. Takode, napisana je i
diskusija o ograni¢enjima ovog istraZivanja.

Na kraju su u sedmom poglavlju diskutovani izvedeni zakljucci 1 predloZene
smernice za nastavak istrazivanja i budu¢i rad.



2. Pregled literature i aktuelno stanje u oblasti

U ovom poglavlju dat je pregled aktuelnog stanja u oblasti primene veStacke
inteligencije u agronomiji, sa posebnim osvrtom na detekciju stresa usled suSe
1 predvidanje visine prinosa. Prikazani su savremeni pristupi, kori§¢eni podaci
1 algoritmi, kao i njihova ograni¢enja. Na kraju poglavlja analizirani su
klju¢ni problemi u primeni ovih metoda i razmatrana potencijalna resenja.

2.1 Primena veStacke inteligencije u agronomiji

Tehnologije zasnovane na veStaCkoj inteligenciji doprinose poboljSanju
efikasnosti u brojnim oblastima poljoprivrede, ukljucujuéi oblasti koje se bave
navodnjavanjem, pracenjem sadrzaja vode u zemljiStu, postavljanjem useva 1
pracenjem njihovog prinosa, suzbijanjem korova i detekcijom bolesti biljaka
(Talaviya et al., 2020). U okviru navedene Siroke primene vesStacke
inteligencije u poljoprivredi, isticu se brojne studije koje se bave
prepoznavanjem bolesti biljaka na osnovu njihovih slika (Yuan et al., 2022),
IoT (engl. Internet of Things) reSenjima za pametnu poljoprivredu (Farooq et
al., 2020), velikim podacima (engl. big data) u poljoprivredi (Wolfert et al.,
2017), kao 1 konceptom poljoprivrede 4.0 (Maffezzoli et al., 2022; Araujo et
al., 2021; de Oliveira & de S. e Silva, 2023).

Za primenu vestacke inteligencije u agronomiji ¢esto se koriste podaci koji su
dobijeni daljinskom detekcijom u kombinaciji sa senzorskim tehnologijama.
Daljinska detekcija igra znacajnu ulogu u pracenju velikih poljoprivrednih
povrsina, Sto se moze posti¢i koriS¢enjem satelitskih vegetacionih indeksa kao
Sto je NDVI (engl. Normalized Difference Vegetation Index) (Pettorelli et al.,
2005; Mulla, 2013; Xue & Su, 2017). Pored toga, senzori mogu da se koriste
za prikupljanje podataka u realnom vremenu kao §to su, na primer, podaci o
vlaznosti tla, temperaturi i vlaznosti vazduha (Mittelbach et al., 2011;
Gutiérrez et al.,, 2014). Ovi podaci se u kombinaciji sa istorijskim
meteoroloSkim podacima mogu koristiti za kreiranje Al modela koji donose
optimalne odluke o navodnjavanju. Na taj nacin, ovakvi sistemi omogucavaju
efikasnije upravljanje resursima i prilagodavanje promenljivim uslovima
okruzenja (Hussain et al., 2024).

Sistemi za pomo¢ donoSenju odluka (engl. Decision Support Systems) (Rose
et al., 2016; Lindblom et al., 2017) koriste se za analizu podataka, izvodenje
zakljuaka 1 upravljanje procesima, s ciljem ubrzanja i unapredivanja
celokupnog procesa. Ovi sistemi povecavaju efikasnost i nalaze Siroku
primenu u razli¢itim aspektima poljoprivredne proizvodnje. Jedan od
znacajnih primera njihove primene je u optimalnom upravljanju vodom za
navodnjavanje, gde se koriste podaci o potrebama za navodnjavanje, stvarnim



zalthama vode 1 drugim lokalnim faktorima (Navarro-Hellin et al., 2016;
Viani et al., 2017; Karim et al., 2017).

Cesto se koriste i podaci dobijeni daljinskom detekcijom iz vise izvora, §to
moze da omogu¢i izgradnju sveobuhvatnih modela za pracenje razli¢itih
procesa u poljoprivredi. U tom kontekstu, Shen et al. (2019) primenjuju
kombinaciju podataka sa dva razliCita satelitska sistema za pracenje suse u
provinciji Henan u Kini. Jedan sistem pruza podatke o vegetaciji, temperaturi
povrSine zemljista i indeksima suse, a drugi meri koli¢inu padavina 1 prati
hidroloske 1 meteoroloske uslove. Na osnovu rezultata istrazivanja u Kini,
vidi se da je moguce obezbediti efikasno pracenje meteoroloske i
poljoprivredne suSe. Ujedno, zaklju€eno je da je postignuta snazna korelacija
1izmedu suSe 1 meteoroloskih indeksa na lokalnom nivou.

Metoda koja je sli¢na daljinskoj detekciji, odnosno termovizija zasnovana na
dronovima (engl. Unmanned Aerial Vehicle, UAV) pokazala se takode
korisnom za prikupljanje poljoprivrednih podataka. KoriS¢enjem termovizije
precizno se prikupljaju termalni podaci o usevima, a prikupljanjem ovih
podataka u realnom vremenu mogu se otkriti temperaturne varijacije koje su
povezane sa vodnim stresom. Analizom termalnih podataka u realnom
vremenu izvrSena je procena biomase i prinosa 18 genotipova pSenice
izloZzenih razliCitim nivoima vodnog stresa u agroekoloskim uslovima
Australije. Kombinovanjem termalnih podataka sa naprednim metodama
masinskog ucenja identifikovani su klju¢ni indeksi vodnog stresa, kao 1
genotipovi sa povecanom produktivno$¢u na razliCitim tipovima zemljiSta
(Das et al., 2021).

Od kada su algoritmi dubokog ucenja poceli intenzivno da se razvijaju,
beleZeni su izuzetni rezultati do kojih su doveli u brojnim oblastima. Siroka
primena i efikasnost ovih metoda podsticali su nau¢nu zajednicu da ih testira i
u novim kontekstima. Poslednjih godina postoji sve viSe istrazivanja koja se
bave primenom dubokog ucfenja u preciznoj poljoprivredi. Specificno,
upotrebom konvolucionih neuronskih mreza doslo je do znacajnih promena u
zadacima obrade i analize slika u poljoprivredi.

Danas postoji Siroka upotreba modela dubokog ucenja u zadacima kao §to su
segmentacija biljaka 1 njihovih delova, detekcija 1 prepoznavanje bolesti
biljaka, klasifikacija biljaka po razli€¢itim kriterijumima i slicno. Kada je re¢ o
klasifikaciji stresa usled suse, modeli dubokog ucenja su upotrebljivani na
razli¢itim biljnim kulturama, medu kojima je i kukuruz (An et al., 2019). U
navedenom istrazivanju stres usled suSe kod kukuruza klasifikovan je
primenom duboke konvolucione neuronske mreze na RGB slikama listova,
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pri ¢emu su biljke, na osnovu rezima navodnjavanja i vizuelno ispoljenih
simptoma, svrstane u vise kategorija intenziteta susnog stresa.

Transferno ucenje je znaCajno doprinelo uspeSnoj primeni dubokih
neuronskih mreza (Pan & Yang, 2010; Yosinski et al., 2014). Ono omogucava
prilagodavanje unapred obucenih neuronskih mreza specificnim zadacima.
Kroz fino podeSavanje mreza na specificnim skupovima podataka, moguce je
posti¢i visoku ta¢nost predikcija ¢ak 1 u slucaju malih skupova podataka (Shin
et al., 2016), koji su Cesta pojava u realnom svetu. Uspesna primena TL u
otkrivanju vodnog stresa kod razli¢itih useva, ukljucujué¢i kukuruz, pokazala
je da su ovi modeli precizniji, neinvazivniji, ekonomicniji 1 skalabilniji u
poredenju sa tradicionalnim metodama detekcije (Virnodkar et al., 2020; Al
Sahili & Awad, 2022).

2.2 Primena vestacke inteligencije u detekciji stresa usled suSe

Tokom poslednjih godina se primecuje porast broja istrazivanja u vezi sa
primenom vestacke inteligencije na detekciju stresa usled suSe kod mnogih
biljaka. Ove tehnologije primenjuju se za pravovremenu detekciju stresa usled
suSe, Sto je kljutno za optimizaciju navodnjavanja, oCuvanje resursa i
povecanje produktivnosti u poljoprivredi.

Tradicionalne metode pracenja stresa usled suSe obuhvataju neposrednu
analizu klasicnih meteoroloSkih podataka 1 procenu prinosa useva
posmatrajuci predasnje rezultate 1 iskustvo. Problem kod ovih metoda je to $to
su vremenski 1 finansijski zahtevne. ReSenja bazirana na vesStackoj
inteligenciji pruzaju potporu brzem, preciznijem i skalabilnijem reSenju.
Kombinacija klasi¢nih laboratorijskih analiza i tehnika vestacke inteligencije
moze pruziti Siri uvid u kompleksne reakcije biljaka na stresne uslove,
ukljucujuéi stres usled suse. Ovo moZe doprineti boljem razumevanju
interakcije biljke 1 okruzenja, §to je posebno znacajno za unapredivanje
postoje¢ih modela za detekciju stresa usled suse (Ali et al., 2024).

Jedan znacCajan iskorak u odnosu na tradicionalne prakse ostvaren je
spajanjem tehnika masinskog ucenja i raCunarske obrade slike u cilju precizne
procene vodnog stresa kod biljaka. Na ovaj naCin moze se unaprediti pracenje
reakcije biljaka na susu na automatski, brz i neinvazivan nacin (Chandel et al.,
2021). Za ovo se najcesce koriste podaci dobijeni daljinskom detekcijom uz
obradu slika konvolucionim neuronskim mreZzama (engl. Convolutional
Neural Network, CNN).

ML metode su se pokazale kao pouzdane za klasifikaciju stresa usled suse 1
uz pomo¢ spektra refleksije listova. Rezultati studije koja se bavila time
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pokazuju potencijal spektralne analize u kombinaciji sa naprednim
racunarskim tehnikama za pravovremeno prepoznavanje reakcija biljaka na
suSu (Barradas et al., 2021).

Podaci dobijeni daljinskom detekcijom, uz pomo¢ senzora i bespilotnih
letelica, Cesto se koriste u kombinaciji sa metodama veStacke inteligencije
radi pracenja stresa usled suse (Virnodkar et al., 2020; Suharso et al., 2022;
Ali et al.,, 2024; Sharma et al., 2025). Podaci koji se najceS¢e koriste
obuhvataju informacije o specificnim faktorima, kao $to su tip zemljista,
klima 1 karakteristike useva. Na osnovu navedenog se vidi da koris¢enje
vestaCke inteligencije za procenu, prac¢enje i predvidanje suSe pokazuje brz
rast 1 tendenciju da se njen uticaj u buducnosti poveca (Kikon & Deka, 2022).

Masinsko ucenje 1 duboko ucenje su se pokazali kao mocni alati za
predvidanje stresa usled suse kod raznih poljoprivrednih kultura (tabela 2),
nude¢i inovativna reSenja analizom fenotipskih promena u usevima, kao $to
su boja, tekstura i oblik lista. Karakteristike slika, kao Sto su boja i tekstura,
najvise se izdvajaju i koriste za identifikaciju 1 klasifikaciju nivoa stresa usled
suSe. Na ovaj nacin je omogucena automatizovana, nedestruktivna i efikasna
analiza, ¢ime se smanjuje potreba za ru¢nim posmatranjem.

Pored toga, transferno ucenje omogucava modelima koji su prethodno
obuceni na velikim skupovima podataka da se prilagode novim, manjim
skupovima podataka kakvi se Cesto susre¢u u praksi. Na taj nain se ubrzava
konvergencija modela i poboljSava njegova preciznost i generalizacija. Na
primer, modeli obuceni na slikama kao Sto je ImageNet (Deng et al., 2009)
mogu se fino podesiti za zadatke klasifikacije medicinskih slika sa mnogo
manjim skupovima podataka (Shin et al., 2016).

Prilagodeni CNN okviri za detekciju stresa usled suSe u usevima kukuruza su
u kombinaciji sa transfernim uc¢enjem pokazali superiorne performanse, sa
specificnim arhitekturama konvolucionih neuronskih mreza, kao $to su
ResNet50 i EfficientNetB1, koje su postigle preko 99% tac¢nosti (Goyal et al.,
2024). Ovaj primer istiCe potencijal ovog pristupa za reSavanje kriticnih
poljoprivrednih izazova koriS¢enjem strategija za povecanje trening skupa,
prilagodavanja domena 1 unapred obucenih modela.

U cilju boljeg razumevanja postojecih pristupa i metoda za detekciju biljnog
stresa, u nastavku su u obliku tabela prikazani relevantni nau¢ni radovi koji se
bave identifikacijom dva kljucna tipa stresa. Najpre je, u tabeli 1, prikazan
pregled istrazivanja iz oblasti biotickog stresa (stresa izazvanog patogenima).
U tabeli se nalaze informacije o biljnim vrstama koriS¢enim u istrazivanju,
vrsti algoritama koji su kori§¢eni za predikciju, kao 1 najbolji rezultat koji je
postignut u istraZivanju. Tabela 2 predstavlja pregled najznacajnijih
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istrazivanja u oblastima predikcije suSnog stresa (abioticki stres), sa posebnim
osvrtom na primenjene algoritme, ostvarene rezultate i ograni¢enja
koriS¢enog pristupa.

Tabela 1. Pregled relevantnih radova za detekciju biotickog stresa.

IstraZivanje Biljna vrsta Tip algoritma Performanse
92,88% (tacnost, slike u
Amara et al., boji)
2017 Banana LeNet 85,94% (tacnost, sivi
tonovi)
) AlexNet, GoogLeNet, o .
Liuetal., 2017 Jabuka VGGNet-16, ResNet-20 97,62% (tacnost)
Ra;rllcgzg?r; et Manioka Inception-v3, ImageNet 93% (tacnost)
AlexNet,
Ferentinos, AlexNetOWTBn, o "
2018 GoogleNet, Overfeat, 99,53% (tanost)
VGG
Biljke iz y ..
. 99% (tacnost, original)
Mohanty et al, PlantVillage AlexNet, GoogLeNet 98% (tacnost, sive
2016 skupa nijanse)
podataka .
Cruzzoi‘;al., Maslina Modified LeNet 98,6% (tacnost)
Fuj 12‘[8 1e é al, Krastavac CNN 82,3% (tacnost)
Sladojevic et Kruska, visnja,
breskva, CafteNet, ImageNet 96,3% (tacnost)
al., 2016 ) L
jabuka, grozde
o "
AlexNet, ZFNet, VGG-16, | > ;r?:nf)agza}gnzsciét)aiza)
Fuentes et al GoogLeNet, ResNet-30, 8g3 06% (gaérr)lost sa
2017 ’ Paradajz ResNet-101, ResNetXt- 2’1 rr(;en taci'oril
101, Faster RCNN, R- ue ol aJ)
FCN, SSD P
Luetal., 2017 Psenica VGG-FCN, VGG-CNN 97,95% (ta¢nost)

Tabela 2. Pregled relevantnih radova za detekciju stresa usled susSe.

Istrazivanje Tip algoritma Performanse Ogranicenja
949 Varijabilnost za druge
Barradas et al., 2021 RandomForest e biljke 1 uslove zivotne
(tacnost) . .
sredine upitna
Mali i jednorodni skup
Goyal et al., 2024 ResNet50, 99,53% ngr?gakglgﬂgfr;heerif
Y > EfficientNetB1 (tatnost) | JECNOB SKSPS ’
Sto otezava
varijabilnost
Kuo et al., 2023 ResGCNet 90% (tanost) Tacnost zna¢ajno
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opada sa manjim
brojem ulaznih
atributa

Varijabilnost za druge

0
Hagen et al., 2024 Random forest, RNA ( ti?:ﬁo?t) biljke 1 uslove zivotne
sredine upitna
Performanse se mozda
0
Chandel et al., 2021 CNN, DCNN, 9%’3 /o ne mogu
GoogLeNet (tacnost) . .
generalizovati
) Uslovi Zivotne sredine
Swamlnathan & 95,42% nisu dovoljno
Vairavasundaram, CNN ; .
2024 (tacnost) ukljuceni u ulaz
modela

Nije kori$¢en javno
dostupan skup
96% (tacnost) | podataka, ve¢ skup
podataka usko vezan
za opisane uslove

BAT-optimized

Azimi et al., 2021 ResNet-18

Nisu pokriveni izazovi
u vezi sa primenom
predlozenog modela u
realnim uslovima

Rojanarungruengporn

0 v
& Pumrin, 2021 VGGI6+LSTM | 85% (tacnost)

CNN, AlexNet,
GoogLeNet, Inception 98,49, Varijabilnost za druge
Chandel et al., 2022 v1, Inception v3, ( taéilosot) biljke 1 uslove zivotne
MobileNet v2, sredine upitna
ResNet50
Concencion Li et al MobileNetV2, Varijabilnost za druge
p 2020 ° ResNet101, 0,6568 (R?) | biljke i uslove zivotne
InceptionV3 sredine upitna

KoriS¢enje podataka koji su prikupljeni uz pomo¢ senzora i daljinskog
istrazivanja zajedno sa tehnologijama masinskog u¢enja omogucava preciznu,
brzu i §iroko primenjivu detekciju razli¢itih vrsta stresa kod useva. Cinjenica
da ovakva metodologija omogucava primenu rezultata u realnom vremenu
olaksSava primenu ciljanih strategija upravljanja.

Medutim, vazno je napomenuti da ukljuc¢ivanje podataka dobijenih daljinskim
putem Cesto zahteva znacajna finansijska ulaganja. Stoga je pre ulaganja u
satelitske snimke ili srodne tehnologije, znacajno sprovesti preliminarne
eksperimente kako bi se procenilo da li se kompleksniji pristupi automatske
daljinske detekcije mogu efikasno primeniti na konkretan problem. U naSe
istrazivanje nece biti ukljuceni podaci daljinskog istrazivanja, ve¢ iskljucivo
podaci prikupljeni u kontrolisanim uslovima kroz eksperimente u rizotronima
— specijalizovanim providnim laboratorijama od stakla koje omogucavaju
nedestruktivna, ponovljena posmatranja i merenja korenovog sistema.
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2.3 Primena vestacke inteligencije u predvidanju visine prinosa ulja

Jedan od najznacajnijih ciljeva u preciznoj poljoprivredi je poboljSanje
proizvodnje i kvaliteta prinosa uz minimizovanje troskova (Zhang et al., 2002;
Gebbers & Adamchuk, 2010). Uzimajuéi ovo u obzir, oekivano je da postoji
veliki broj istrazivanja koji se bavi pravovremenim procenama prinosa
razli¢itih poljoprivrednih kultura. Drugi zadatak ove disertacije je predikcija
prinosa suncokreta ¢ije je ulje vazan prehrambeni resurs na globalnom nivou.

Rana procena prinosa suncokretovog ulja zna€ajna je zato §to moze pomoc¢i u
procesu selekcije suncokreta (genotipskih varijanti suncokreta sa visokim
prinosom ulja). Prinos suncokreta zavisi od vise razli€itih karakteristika medu
kojima su geneticke i fenotipske karakteristike hibrida, vremenski uslovi 1
fizicko-hemijske karakteristike zemljiSta. Pravovremena i precizna selekcija
suncokreta moze da dovede do skra¢ivanja oplemenjivackih planova.

Poslednjih godina broj istrazivanja u kojima se ML algoritmi koriste za
predvidanje prinosa semena 1 ulja suncokreta je u porastu. Primena ovih
modela je pretezno usmerena na predvidanje ishoda prinosa (Khalifani et al.,
2022; Cilin et al., 2023), kao 1 na predvidanje vizuelnih karakteristika koje
pomazu u identifikaciji bolesti 1 rezistencije na bolesti koje su Cesto znacajno
povezane sa prinosom (Malik et al., 2022; Ghosh et al., 2023). Takode,
znacajan broj studija bavi se procenom kvaliteta semena (Cetin et al., 2021;
Luzai¢ et al., 2023) ¢ime je potpomognuta selekcija visoko produktivnih
hibrida suncokreta. Badshah et al. (2024) predlozili su model klasifikacije koji
koristi slu¢ajnu Sumu koja sa tacnoSéu od 99,7% omoguéava preporuku
najprikladnijih useva na osnovu parametara zemljiSta i uslova zivotne sredine.
Ovi rezultati ukazuju na potencijal algoritama masinskog ucenja da podrzi
automatizaciju upravljanja proizvodnjom suncokreta 1 olakSa selekciju
najboljih hibrida u skladu sa specificnim agroekoloskim uslovima.

Potreba za pravovremenim otkrivanjem medusobnih relacija karakteristika od
kojih zavisi prinos ulja, dovela je do usvajanja tehnologija daljinske detekcije
1 senzora (Campbell et al., 2024) u preciznoj poljoprivredi (Curran, 1987).
Modeli masSinskog ucenja se koriste za analizu slika suncokreta dobijenih
daljinskim putem. Vecina ovakvih istrazivanja oslanja se na metapodatke za
kreiranje modela predikcije prinosa ili bolesti biljaka, uzimaju¢i u obzir
razliCite parametre poput vremenskih prilika 1 osobina zemljista (Kurtulmus,
2021; Amankulova et al., 2023; Gulzar et al., 2023). Ovi modeli su koriS¢eni
za prognozu prinosa ili identifikaciju i dijagnostikovanje bolesti suncokreta,
na osnovu vizuelnih simptoma ili numerickih podataka o biljkama dobijenih u
realnom vremenu putem senzora, Sto omogucava pravovremeno 1 efikasno
upravljanje radi o€uvanja useva.
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Pored toga, tehnike maSinskog u€enja koriS¢ene su za precizno predvidanje
prinosa pSenice, kukuruza i pamuka koriste¢i vegetacione indekse izvedene iz
Landsat satelitskih podataka. Satir & Berberoglu (2016) koriste Stepwise
Linear Regression algoritam za procenu prinosa koji je postigao visoku
tacnost. Za pSenicu je prosecna greska bila oko 7,9%, za kukuruz oko 8,8%,
dok je za pamuk greska bila najmanja — oko 6,3%.

Duboko ucenje u kombinaciji sa pojacanim ucenjem (engl. Reinforcement
Learning) moze resiti ograni¢enja postojecih modela predvidanja prinosa tako
Sto omogucava direktno mapiranje izmedu neobradenih podataka i vrednosti
prinosa. Jedan od primera za to je istrazivanje koje koristi model Deep
Recurrent Q-Network, koji kombinuje rekurentu neuronsku mrezu i1 Q-
Learning algoritam za kreiranje okvira za predvidanje prinosa useva. Ovaj
model mapiraju¢i neobradene podatke na vrednosti prinosa postize ta¢nost od
93.7%, ¢ime prevazilazi ograni¢enja postoje¢ih metoda i obezbeduje ouvanje
distribucije originalnih podataka (Elavarasan & Vincent, 2020).

JoS jedno relevantno istrazivanje je primena statistickih modela za
predvidanje koncentracije ulja u semenu suncokreta na osnovu podataka iz
eksperimenata sprovedenih na 61 sorti u Francuskoj izmedu 2000. i 2011.
godine (Andrianasolo et al., 2014). Koris¢eno je 25 prediktora za izgradnju tri
modela (viSestruka linearna regresija, generalizovani aditivni model — GAM 1
regresiono stablo), pri ¢emu je GAM model postigao najbolju preciznost
(RMSEP = 1,95%; EF = 0,71). Klju¢ni prediktori su bili: potencijalna
koncentracija ulja u zrnu (OC), pokazatelji funkcionalnosti lisne mase nakon
cvetanja (LAD2 1 MRUE2), kao i1 parametri koji ukazuju na ishranu biljaka
azotom 1 njihov vodni status. Ovi parametri su omogucili bolje razumevanje
uticaja ishrane i vodosnabdevanja na formiranje ulja u semenu, ¢ime je
unapreden model za tacno predvidanje koncentracije ulja kod razli¢itih
genotipova.

U cilju boljeg razumevanja postojec¢ih pristupa 1 metoda za predikciju prinosa
razli¢itih biljnih kultura, u nastavku su u obliku tabele prikazani relevantni
nauc¢ni radovi koji se time bave. U tabeli 3 se nalaze informacije o biljnim
vrstama kori§¢enim u istrazivanju, obelezjima za predikciju, vrsti algoritma
koji je koriS¢en za predikciju i najboljem rezultatu koji je postignut u
istrazivanju.

Tabela 3. Pregled relevantnih radova za predvidanje prinosa.

IstraZivanje Biljna Karakte.r 1st.1.ke z Algoritam Performanse
vrsta predikciju
Shahhosseini Podac'i o upravlj a}nju LR, LASSO, 9,56%
et al. 2020 Kukuruz usevima, podaci o XGBoost, (RRMSE
N klimi, osobine lightGBM, optimizovanog
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zemljista, istorijski RF ponderisanog
podaci o prinosu ansambla)
Panda et al. Informapije °
2010 ’ Kukuruz | navodnjavanju, osobine BPNN 96,04% (RMSE)
zemljista
Crane- Klimatgke infoqpvacije,
Droesch Kukuruz osgblne zerp.l_]lsta, SNN, OLS 251,5
2018 ’ informacije o regresija (MSE)
navodnjavanju
Khaki and Genotip useva, pri‘r'los'i, DNN, RMSE: 12%
Wang, 2019 Kukuruz vremenski 1 ;eml_uém LASSO, prosecnog prinosa
’ uslovi SNN, RT (50% SD)
Informacije o
navodnjavanju, osobine
Zang et al . zemlj iétg‘, klimat.ske LASSO, RF, 0.77
2020 " Kukuruz informacije, satelitske XGBoost, (R? ESIF))
varijable, informacije o LSTM
obradivim povrSinama,
SIF podaci
Istorijski podaci o Postignuto
Khaki et al., | Kukuruzi prinosp, Vremengki. CNN-RNN pf)b(ﬂj §anje
. parametri, karakteristike predikcije prinosa
2020 soja oy . model
zemljista, podaci o u odnosu na
upravljanju usevima osnovne modele
Istorijski podaci o
prinosu, klimatske LASSO, .
Peng et al., Kukuruz i informacije, MODIS RIDGE, Kul;uruzs 1381’1 L
2020 soja podaci, satelitski podaci | SVR, RF, ((ﬁi)lsﬁ)
o fluorescenciji ANN
hlorofila (SIF)
Navodnjavanje,
gg’ﬁa?‘;pv? Neoljusteni Obrgd‘Ye POVISING, " ANN, SVR, RF: 0,085
EaVL 1 pirinaé podact o prinosu, K-NN, RF (RMSE)
2019 upravljanje usevima,
dubrenje
Informacije o obradivim
povrsinama, klimatske
Maya Gopal el informacije, osobine RMSE: 0,051,
& ]ghargavi, Nequ‘ustve n zemljiétaj, podaci o MLR-ANN MAE: 0,041, R2:
2019 prinac poljoprivrednoj model 0,99
proizvodnji, informacije
0 navodnjavanju
Klimatske informacije,
Elavarasan et | Neoljusteni prodt;ktwnosft z.emI.J 15ta, RF, I.)T’ 91,23%
al., 2020 pirinac arakeristike i . Grad1§nt (tacnost)
’ dostupnost podzemnih Boosting
voda
Fenologija, klimatske
Ouo et | Pirina informacje i o | svm: 033 R

informacije o obradivim
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povrSinama
Istorijski podaci o
prinosu, klimatske
Sun et al, Soja informacije, MODIS CNN-LSTM 0,78
2019 . . (R?)
podaci, informacije o
obradivim povr§inama
Slike sa terena, 87,67%
Yalcin, 2019 | Suncokret informacije o rastu CNN (tacnost za
useva validacioni skup)
Linetal, Paradajz Klilrrlltl‘(a)lsrll(aecli?ef(z)rrrzz(‘sge’ T\O/aMntcl%ll(}oOr 1 2,5974
2019 (RMSE)
useva model
Provodljivost zemljista, | LR, Elastic )
Abbz“‘oszeot 2l | Krompir | vlaznost, nagib, NDVI, | Net, K-NN, s(\lf&ggz
hemijski sastav SVR
Guo & Xue, .. Informacije o obradivim 0,0001
2014 PSenica pO\;]réinama ANN (MLP) (MSE)
Klima, zemljiste, SVM, GPR,
Zang et al., Péenica vegetacioni indeks, RF, DT, RF: 0,81
2020 obradive povrsine, NN, K-NN, (R?)
podaci o prinosu BST, BGT
Informacije o usevu,
podaci o prinosu,
Cao et al., Pienica osobine zemljista, Ridge, RF, 0,68-0,75
2020 socioekonomski faktori, | blagi GBM (R?»)
klimatske informacije,
vegetacioni indeksi
Klima, informacije o
Sanchez et Razne obradivim povrSinama, %Ré\]?;’ SVR: 4,91
al., 2014 biljke informacije o ’ ’ (RMSE)
. . K-NN
navodnjavanju

Pregled postojecih istraZivanja pokazuje da se za predikciju prinosa najcesce
koriste kombinacije klimatskih informacija, osobina zemljiSta, podataka o
navodnjavanju, istorijskih prinosa, kao i informacija o upravljanju usevima.
Medu najzastupljenijim vrstama u istrazivanjima dominiraju kukuruz, pirinac
1 pSenica, dok su soja, krompir, paradajz i druge biljke analizirane u manjem
broju radova. Vecina radova koristi numericke i tabularne podatke za ulaz u
model.

Inovacija ovog rada u odnosu na ranija istrazivanja predikcije prinosa je u
tome Sto se koriste podaci koji obuhvataju srednje vrednosti prinosa po
lokacijama 1 hibridima, kao i individualne performanse hibrida na svakoj
lokaciji. Implementirani modeli se zasnivaju na analizi geneticki indukovanih
karakteristika hibrida (kao Sto su tip ulja, sadrzaj oleinske kiseline, otpornost
na herbicide 1 parazite, i zrelost) 1 specifi¢nostima lokacija (meteoroloski
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podaci 1 tip zemljiSta), Sto omogucava preciznu procenu prinosa i selekciju
optimalnih hibrida za razli¢ite klimatske uslove.

2.4 Problemi i njihova potencijalna reSenja u primeni veStacke
inteligencije u agronomiji

[ako uklju¢ivanje savremenih metoda veStacke inteligencije moze imati
pozitivan uticaj na agronomiju, postoje razliCiti izazovi koji mogu ugroziti
efikasnost rezultata.

Na primer, za uspeSnu primenu dubokog ucenja u agronomiji potrebni su
veliki 1 kvalitetni skupovi podataka kako bi modeli postigli visoku ta¢nost
(Halevy et al., 2009; Leminen Madsen et al., 2020). Ovaj problem nije
prisutan samo u slucaju agronomskih podataka, ve¢ je 1 generalan problem
kod dubokog ucenja. Vazno je da se obezbede visokokvalitetni,
standardizovani podaci iz razli€itih izvora, koji ¢esto koriste razli¢ite formate
1 protokole, zbog ¢ega mogu da budu teski za integraciju u AI modele. Pored
toga, potrebno je obezbediti dovoljno podataka za validaciju modela, ali 1
osigurati odgovorno kori§¢enje podataka (Williamson et al., 2023).

Jedan od problema dubokog ucenja je problem preprilagodavanja. Ovaj
problem se javlja tokom faze obuke i dovodi do visoke varijanse modela.
Vestatkim povecanjem raznolikosti trening slika moze se poboljsati
generalizacija modela. Povecanje raznolikosti trening slika moze se postici
augmentacijom 1 sintetiCkim generisanjem novih primeraka na osnovu
postoje¢ih podataka (Douarre et al., 2018).

Posto je koli¢ina dostupnih podataka u scenarijima iz realnog sveta
ograni¢ena, uobicajeno je da se za klasifikaciju slika koriste lagane CNN
arhitekture u kombinaciji sa transfernim ucenjem. KoriS¢enje transfernog
ucenja moze poboljsati tacnost modela bez potrebe za dodatnim podacima (Al
Sahili & Awad, 2022). Ovakvi modeli su pokazali obe¢avajuci balans izmedu
visoke tacnosti klasifikacije 1 racunarske efikasnosti u mnogim oblastima
(Zhang et al., 2020).

Na primer, pokazalo se da transferno ucCenje olakSava dijagnozu bolesti
biljaka, omogucavaju¢i modelima obu¢enim na velikim skupovima podataka
da se prilagode manjim skupovima podataka specificnim za domen. Primer
jednog takvog istrazivanja je identifikacija bolesti plesni u bisernom prosu
primenom transfernog ucenja, gde su postignuti izuzetni rezultati, odnosno
tanost od 95% (Coulibaly et al., 2019). Izazov kod koriS¢enja transfernog
ucCenja jeste Sto su slike poljoprivrednih kultura domen specificne, a
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prethodno obuceni modeli koji se koriste u TL-u nisu obuceni na takvim
slikama, ve¢ na opsStim skupovima podataka slika.

Jo§ jedan izazov koji se Cesto javlja kod agronomskih podataka moze biti
neravnomerna distribucija klasa (broj instanci u grupama), Sto takode moze
degradirati performanse DL modela. Na primer, to se vidi u radu koji
predstavlja primenu TL kroz ResNet50 arhitekturu za detekciju uobicajenih
bolesti jabuke. Dobijena ukupna tacnost je bila 97%, ali je ta¢nost za jednu od
kategorija bila samo 51%, §to je uzrokovano neravnotezom klasa (Thapa et al.,
2020). Da bi se prevaziSao ovaj problem, cCesto se Kkoriste
tehnike obogacdivanja podataka i balansiranja klasa. Povecanje kolicine
podataka je idealna opcija, ali je to Cesto vremenski 1 finansijski zahtevno ili
¢ak neizvodljivo u datom trenutku. Alternativno reSenje moze biti koriS¢enje
sintetiCki generisanih podataka, koji omogucavaju potencijalno prevazilazenje
tih ogranicenja (Yang et al., 2022).

Koli¢ina korisnih informacija iz jednog izvora je cCesto ograniCena, S§to
zahteva kombinovanje podataka iz viSe izvora, ¢ime se dodatno moze
povecati robusnost modela (Kamarudin et al., 2021). Na primer, u studiji
(Wang et al., 2020) je ilustrovana upotreba podataka iz viSe izvora medu
kojima su satelitski snimci, klimatski podaci, mape zemljista 1 istorijski zapisi
o prinosu. Ovi podaci su kombinovani kako bi se izgradili napredni ML
modeli za predvidanje prinosa ozime pSenice unutar sezone. Ovom studijom
prevazidena su ograniCenja prethodnih pristupa zasnovanih isklju¢ivo na
satelitskim snimcima 1 tradicionalnim statistiCkim metodama.
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3. Teorijske osnove

U ovom poglavlju date su teorijske osnove za istrazivanje sprovedeno u
okviru ove doktorske disertacije. IzloZena je teorijska osnova koris¢enih
metoda 1 pojmova vaznih za razumevanje celokupne metodologije.

3.1 Uvod u veStacku inteligenciju

Vestacka inteligencija je oblast racunarstva koja se bavi razvojem sistema
sposobnih za obavljanje zadataka koji bi obi¢no zahtevali ljudsku
inteligenciju, ukljucujuéi slozene misaone procese kao Sto su rasudivanje,
ucenje 1 prilagodavanje (Goertzel & Pennachin, 2007).

3.1.1 Definicija i osnovna podela veStacke inteligencije

lako se vesStacka inteligencija moze definisati na mnogo razli¢itih nacina,
zajednicki element svih definicija svodi se na sposobnost digitalnog raCunara
ili robota pod kontrolom racunara da obavlja zadatke koji su inace povezani
sa inteligentnim bi¢ima (Goertzel & Pennachin, 2007). Osnovna
karakteristika veStaCke inteligencije je da sistem prima ulazne podatke 1 na
osnovu njih donosi odredene odluke. Podaci koji sluze kao ulaz u modele
vestaCke inteligencije mogu biti prikupljeni putem senzora, uredaja za
snimanje ili pisanih zapisa, ali se uvek moraju pretvoriti u format koji je
neophodan za racunarsku obradu.

Zahvaljujuc¢i sposobnosti da analizira podatke 1 donosi odluke na osnovu toga,
Al je naSla primenu u mnogim oblastima, ukljucujuéi prepoznavanje glasa,
autonomnu voznju, pretrazivace interneta 1 preciznu poljoprivredu.

Osnovna podela vestacke inteligencije napravljena je u zavisnosti od toga
koliki je ,,stepen inteligencije sistema u poredenju sa covekom (Russell &
Norvig, 2016) i ona obuhvata dve grupe:

1. slabu (usku) vestacku inteligenciju (engl. Narrow Al),

2. jaku (opstu) vestacku inteligenciju (engl. General Al).

Savremene prakti¢ne aplikacije uglavnom koriste usku vestacku inteligenciju
koja pokazuje sposobnost reSavanja pojedinacnih problema. Osnovni cilj ove
vrste Al-a je da je nivo tacnosti ovih reSenja bude zadovoljavajuéi za praksu.

Za razliku od uskih sistema vestacke inteligencije dizajniranih za specificne

zadatke, opSta veStaCka inteligencija tezi razvoju sistema sa sposobnosScu
razumevanja, ucenja 1 primene znanja u Sirokom spektru domena. Takvi
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sistemi teze postizanju opSte kognitivne fleksibilnosti slicne ljudskoj
(Goertzel, 2014).

Pored osnovne podele, u literaturi se moze prona¢i 1 podela vestacke
inteligencije u odnosu na evolutivni napredak Al sistema u pogledu koli¢ine
iskustva koje se koristi 1 dubine razumevanja sopstvenog delovanja. Prema
klasifikaciji koju predlaze Hintze (2016), razlikujemo cetiri razlicite
kategorije:

1. reaktivne masSine,

2. ograni¢eni memorijski sistemi,

3. sistemi sa teorijom uma,

4. samosvesni sistemi.

Reaktivne maSine rade isklju¢ivo na osnovu trenutnih ulaznih informacija,
bez koriS¢enja predasnjih iskustava. Ograni¢eni memorijski sistemi mogu
koristiti istorijske podatke za donoSenje odluka. Teorija uma podrazumeva
sisteme koji mogu da ,razumeju” emocije 1 druStvene interakcije, a
samosvesna veStaCka inteligencija je konceptualno razmatranje u kome
masine poseduju svest kao ljudi.

3.1.2 Istorijski razvoj vestacke inteligencije

Vestacka inteligencija je u proteklih sedam decenija doZivela niz znacajnih
otkri¢a, tehnoloskih inovacija, ali 1 neuspeha.

Teorijsku osnovu za vestacku inteligenciju postavio je Alan Turing jo§ 1940-
th u svom radu Racunarska masina i inteligencija, u kome je uveo ideju o
Luniverzalnoj masini“ sposobnoj da izvrSi bilo koje matematicko
izraCunavanje (Turing, 1950). Pored toga, Turing je formulisao i ¢uveni
Turingov test ¢iji je cilj da proceni da li masina ima sposobnost da oponasa
ljudsku inteligenciju. Ovaj test je i danas poznat kao jedan od centralnih

koncepata u vestackoj inteligenciji. Graficki prikaz testa nalazi se na slici 1.
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Slika 1. Graficki prikaz Turingovog testa.

Termin ,veStaCka inteligencija® je prvi put upotrebljen na Dartmouth
konferenciji 1956. godine od strane DZona Makartija, Marvina Minskog,
Natanijela Rodestera i Kloda Senona. Termin odraZava njihovu viziju o
masinama koje mogu da oponasaju ljudski nac¢in razmisljanja i sposobnosti za
reSavanje problema (McCarthy et al., 1955). U tom periodu pojavili su se rani
Al programi, kao §to je Logic Theorist (Newell et al., 1957), koji su pokazali
da masine mogu da reSavaju matematicke teoreme koriste¢i logicko
rezonovanje.

Tokom 1950-th 1 1960-ih znaCajno se ulagalo u simbolicku vestacku
inteligenciju, takode poznatu kao good old-fashioned Al. Razvijeni su sistemi
koji su mogli da igraju Sah, dokazuju teoreme, pa Cak 1 razgovaraju na
jednostavne nacine. Primer za to je program ELIZA, chatbot koji je oponaSao
ljudski razgovor koriS¢enjem jednostavnih pravila 1 preformulisanjem
korisni¢kog unosa (Weizenbaum, 1966).

Medutim, postojala su velika ogranienja ovih pristupa, posebno zbog
oslanjanja na ru¢no definisana pravila i nemogucénosti skaliranja na slozene
situacije iz stvarnog sveta. To je dovelo do perioda koji je danas poznat kao
»Zima vestacke inteligencije* (engl. Al winter). U periodu tokom 1970-ih i
1980-ih, napredak je stagnirao zbog mnogih faktora medu kojima su
nedovoljna racunarska snaga, ogranieno finansiranje i neispunjena inicijalna
ocekivanja, $to je dovelo do skepticizma u pogledu izvodljivosti Al (Crevier,
1993).
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Vestacka inteligencija je dozivela ponovni procvat kasnih 1990-ih i ranih
2000-ih, podstaknuta eksponencijalnim rastom racunarske snage, pojavom
velikih skupova podataka 1 novim dostignu¢ima u masinskom ucenju.
Posebno znacajan bio je razvoj veStackih neuronskih mreza i dubokog ucenja,
koje je, u stvari, podskup maSinskog uc€enja inspirisan strukturom i funkcijom
ljudskog mozga. Duboke neuronske mreZe su se u ovom periodu pokazale kao
uspeSne u zadacima kao Sto su prepoznavanje slika, obrada govora 1
razumevanje prirodnog jezika (LeCun et al., 2015).

Znacajna dostignuca poput Google-ovog AlphaGo-a koji je pobedio svetskog
Sampiona u igri Go 2016. godine (Silver et al., 2016) i IBM-ovog Deep Blue-a
koji je pobedio Sahovskog Sampiona Garija Kasparova 1997. godine
(Campbell et al., 2002; Newborn, 2003), pokazala su kako wvesStacka
inteligencija moze da se bavi izazovima za koje se ranije verovalo da su
isklju¢ivo namenjeni ljudima.

Zahvaljuju¢i inovacijama velikih kompanija, vestacka inteligencija je u
poslednje vreme izazvala viSe paznje nego ikada ranije. Posebnu paznju
1zazvao je OpenAl sa svojim revolucionarnim izumom — ChatGPT. ChatGPT
je veliki jezicki model (engl. Large Language Model, 1.LM) razvijen tako da
omogucava efikasnu obradu i razumevanje prirodnog jezika (Nazir & Wang,
2023; Wang et al., 2023; Haque & Li, 2025). Primenom tehnika dubokog
ucenja, model je obucen na velikim koli¢inama tekstualnih podataka, zbog
c¢ega moze da prepoznaje obrasce u jeziku i generiSe smislene, koherentne 1
kontekstualno prilagodene odgovore. ChatGPT poseduje veliki broj
parametara koji mu omogucavaju da analizira korisnicki unos 1 formuliSe
odgovore koji podsec¢aju na ljudsku komunikaciju. Zbog svoje sposobnosti da
radi sa razli¢itim temama 1 tipovima zadataka, postao je jedan od najceSce
koriS€enih alata za brojne primene. ChatGPT 1 slicni modeli imaju velik
potencijal da unaprede poslovne procese i1 promene nacin na koji ljudi
komuniciraju sa digitalnim sistemima. Njihova primena doprinosi vecoj
efikasnosti, dostupnosti informacija i automatizaciji zadataka u razliCitim
industrijama.

3.1.3 Znacaj i primenljivost veStacke inteligencije

Danas je vestacka inteligencija prisutna u praktiéno svakom aspektu
savremenog zivota — od alata za obradu prirodnog jezika i prilagodenih
preporuka, preko autonomne voznje, do medicinskih dijagnoza i predloga
terapije. Sa rastom i razvojem veStaCke inteligencije pokrecu se rasprave o
njenim etickim pitanjima, drustvenim uticajima i ograni¢enjima.
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Uprkos navedenim izazovima, veStacka inteligencija je postala znacajan
faktor modernog druStva. Njena vrednost dolazi iz njene sposobnosti da
automatizuje sloZzene procese, unapredi donoSenje odluka i1 pruzi efikasnija
reSenja za globalne izazove. VeStaCka inteligencija primenjena na velike
koli¢ine podataka omogucava automatizaciju, Sto dalje vodi do smanjenja
troSkova 1 povecanja produktivnosti.

Jedna od najvaznijih primena veStacke inteligencije je njeno koriS¢enje u
medicini. Al ima sposobnost da unapredi medicinsku dijagnostiku i tretman.
Algoritmi veStacke inteligencije se koriste za analizu medicinskih slika,
otkrivanje bolesti u ranoj fazi, personalizaciju terapija, optimizaciju resursa u
zdravstvenim sistemima i drugo. Na primer, sistemi zasnovani na dubokim
neuronskim mrezama pokazali su da mogu precizno da prepoznaju obrasce na
radioloskim i patoloskim slikama, olakSavaju¢i rad medicinskim stru¢njacima
(McKinney et al., 2020; Esteva et al., 2017; Liu et al., 2019).

Vestacka inteligencija ima znaCajnu primenu i u poljoprivredi, gde otvara
prostor za precizno upravljanje usevima, predvidanje prinosa i detekciju stresa
kod biljaka. Al pomaze u optimizaciji upotrebe resursa kao S$to su voda
(Gutiérrez et al., 2014) dubriva i pesticidi (Talaviya et al., 2020), ¢ime
doprinosi odrzivosti poljoprivrednih praksi (Aratjo et al., 2021; de Oliveira &
de S. e Silva, 2023). Vestacka inteligencija je koriS¢ena za predvidanje
prinosa pSenice na osnovu meteoroloskih podataka i satelitskih slika, $to je
omogucilo brze i preciznije donosenje odluka u procesima uzgoja (Pettorelli
et al., 2005; Xue & Su, 2017).

Industrijska proizvodnja takode belezi znaCajan napredak zahvaljujuci
primeni Al-a u kontroli kvaliteta 1 automatizaciji proizvodnih linija (Tsang et
al., 2022). Pametni roboti, koji funkcioniSu na osnovu algoritama masinskog
ucenja, doprinose kontroli kvaliteta 1 automatizaciji procesa. Oni, pored toga
Sto obavljaju fizi€ki zahtevne zadatke, uce 1z podataka dobijenih iz novih
situacija kako bi se bolje prilagodili budu¢im, nevidenim okolnostima i
povecali efikasnost (Siciliano & Khatib, 2016; Kober et al., 2013).

Al se koristi 1 u transportu (Abduljabbar et al., 2019), gde igra klju¢nu ulogu
u razvoju autonomnih vozila 1 optimizaciji logistike. Primer za to su algoritmi
za planiranje ruta, predikciju gustine saobracaja i bezbednosti na putevima
koji smanjuju kaSnjenja 1 povecavaju sigurnost. Al se takode koristi u
pametnim gradovima za upravljanje saobra¢ajem, optimizaciju energetskih
resursa i pruzanje personalizovanih usluga gradanima (Mabhat et al., 2023; Ma
et al., 2020; Chen et al., 2024; Dartmann et al., 2021).
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Jo§ jedna primena veStacke inteligencije je u obrazovanju. Al u ovoj oblasti
doprinosi kreiranju personalizovanih kurikuluma, automatskom ocenjivanju i
koriS¢enju interaktivnih nastavnih alata koji prilagodavaju sadrzaj potrebama
ucenika. Ovi alati u kombinaciji sa e-learning platformama mogu da olakSaju
ucenje 1 povecaju njegovu efikasnost (Zhai et al., 2021; Halkiopoulos &
Gkintoni, 2024; Firat, 2023).

3.2 MaSinsko ucenje

Iako se pojmovi vestacke inteligencije, masinskog u€enja 1 dubokog ucenja
¢esto pominju u sli¢nom kontekstu, ovi pojmovi nisu sinonimi. MaSinsko
ucenje je podskup vestacke inteligencije koji se odnosi na razvoj sistema koji
mogu da uce 1 donose odluke na osnovu podataka bez eksplicitnog
programiranja (Burkov, 2019), dok je duboko ucenje podskup maSinskog
ucenja koji kao algoritme koristi viSeslojne neuronske mreze (Goodfellow et
al., 2016). Znacenje vestaCke inteligencije dato je u poglavlju 3.1.1, a na slici
2 se vidi medusobni odnos veStacke inteligencije, masinskog i dubokog
ucenja.

VESTACKA
INTELIGENCIJA

MASINSKO
UCENJE

DUBOKO
UCENJE

Slika 2. Medusobni odnos vestacke inteligencije, masinskog ucenja i dubokog
ucenja.

Masinsko ucenje funkcioniSe tako $to obucava modele nad ulaznim podacima
kako bi se poboljSao njihov u¢inak u donoSenju odluka ili predvidanju. Proces
ukljucuje tri glavne komponente:
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1. ulazne podatke,
2. zadatak koji treba resiti,
3. metriku evaluacije za procenu performansi modela.

Ulazni podaci se koriste za obuku modela, zadatak definiSe cilj koji model
treba da ostvari, a metrika evaluacije meri uspeSnost modela u reSavanju tog
zadatka (Jung, 2022).

Masinsko ucenje obuhvata Sirok spektar algoritama, od kojih je svaki
namenjen reSavanju specificnih vrsta problema. Modeli maSinskog ucenja se
na osnovu vrste algoritama koje koriste mogu podeliti u sledece Cetiri grupe:

e Linearni modeli — spadaju u osnovne metode i oni se koriste za
modelovanje jednostavnih statistickih odnosa izmedu ulaznih i izlaznih
promenljivih (James et al., 2013). Ovde spadaju linearna i logisticka
regresija.

e Modeli zasnovani na stablu — veoma su efikasni zbog svoje sposobnosti
da prepoznaju sloZzene obrasce 1 interakcije u podacima. U ovu grupu
modela maSinskog ucenja spadaju stabla odlucivanja, sluajne Sume 1
metode povecanja gradijenta (Hastie et al., 2009).

e Bajesovski modeli — modeli masinskog uc¢enja koji koriste probabilisticki
pristup, oslanjaju¢i se na Bajesovo zaklju€ivanje za predvidanje
integracijom prethodnog znanja i aZuriranjem uverenja kako novi podaci
postanu dostupni (Murphy, 2012).

e Metode ansambla — modeli masinskog ucenja koji kombinuju predvidanja
visSe modela kako bi poboljsali performanse, smanjili varijansu i postigli
robusnije i pouzdanije rezultate (Zhou, 2012).

Ako posmatramo vrstu zadatka kojim se masinsko u¢enje bavi, mozemo ga
podeliti u Cetiri glavne kategorije (Sarker, 2021; Lee 1 Shin, 2020):

nadgledano ucenje,
nenadgledano ucenje,
polunadgledano ucenje,
ucenje uz podsticaje.

Svaka od ovih kategorija nudi pristupe koji su prilagodeni specifiénim
potrebama i ciljevima analize podataka.

3.2.1 Nadgledano ucenje

Nadgledano ucenje (engl. Supervised Learning) predstavlja grupu algoritama
u kojima se model obuc¢ava nad skupom podataka koji su oznaceni, odnosno u
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slucajevima kada su rezultati od interesa unapred poznati. Ovo omogucava
modelu da ,nauci® pravilnosti 1 veze izmedu ulaznih podataka i njihovih
pripadajuc¢ih izlaza tokom procesa obuke (Cunningham et al., 2008; Bishop,
2006; Goodfellow et al., 2016).

Nadgledano ucenje ima znacajnu primenu u mnogim oblastima, ukljucujuéi
procenu rizika, klasifikaciju slika, prediktivnu analitiku 1 otkrivanje prevara
(Hastie et al., 2009). U zavisnosti od prirode izlazne promenljive, algoritmi
nadgledanog ucenja mogu se podeliti u dve osnovne grupe:

1. regresione algoritme,
2. algoritme klasifikacije.

Regresioni algoritmi se koriste za predvidanje kontinualnih numerickih izlaza.
U najcesce koriS€ene regresione metode spadaju linearna i polinomijalna
regresija, koje modeliraju linearne i nelinearne odnose u podacima. Pored
toga, postoje ansambl metode poput slucajne Sume za regresiju (engl. Random
Forest Regression, RFR) 1 gradijentno pojaCavanje (engl. Gradient Boosting)
koje pokazuju posebno dobre rezultate na slozenijim skupovima podataka
zahvaljuju¢i svojoj sposobnosti da smanje varijansu 1 prilagode se
nelinearnim zavisnostima. Za slu€ajeve kada tradicionalne metode nisu
dovoljne, mogu se primeniti metod potpornih vektora (engl. Support Vector
Regression, SVR) ili duboke neuronske mreze specijalizovane za regresione
zadatke.

Algoritmi klasifikacije se primenjuju za kategorizaciju ulaznih podataka u
diskretne klase. Osnovni model koji se moze upotrebiti za binarnu 1
viSeklasnu klasifikaciju je logisticka regresija. Pored toga, Cesto se koriste
metode k-najblizih suseda (engl. K-nearest Neighbors, K-NN) i1 maSina
potpornih vektora (engl. Support Vector Machine, SVM), koje Kkoriste
razli¢ite pristupe za klasifikaciju i odredivanje granica izmedu klasa. Cesto se
koriste 1 probabilisticki modeli poput Naivnog Bajesovog klasifikatora, koji
efikasno rukuju velikim skupovima podataka kori§¢enjem statistickih metoda.
Stabla odlucivanja i njihove ansambl varijante za klasifikaciju (slucajne Sume
1 gradijentno pojacavanje) u Sirokoj su upotrebi zbog svoje interpretabilnosti i
visoke taCnosti koju Cesto postizu. Za kompleksnije zadatke kao Sto su
prepoznavanje slika i1 obrada prirodnog jezika, primenjuju se duboke
neuronske mreZze, u koje spadaju i njihove konvolucione i rekurentne varijante.

U tabeli 4 su navedeni Cesto koriS¢eni algoritmi nadgledanog ucenja, kao 1
njihove prednosti 1 ogranicenja.
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Tabela 4. Pregled koriS¢enih algoritama maSinskog ucenja sa njihovim
osnovnim prednostima i ograni¢enjima.

Algoritam Prednosti Ogranicenja
MozZe reSavati nelinearne C o,
.. Izbor odgovarajuce jezgrene
probleme transformacijom u .. Lo
: : . : funkcije moze biti slozen,
visokodimenzionalni prostor N )
SVR ) ) metoda je racunarski
1 robustan je na :
: : : zahtevna za velike skupove
preprilagodavanje sa dobrim
) : podataka.
odabirom hiperparametara.
: . Performanse zavise od broja
Jednostavna implementacija, : :
o : o suseda (k) 1 metrike
fleksibilnost za klasifikaciju 1 : . .
K-NN . : udaljenosti, metoda moze
regresiju, bez pretpostavki o e o
A biti spora kod velikih
distribuciji podataka.
skupova podataka.
Sposobne su da modeliraju Zahtevaju veliki skup
kompleksne 1 nelinearne podataka za efikasnu obuku,
ANN odnose, imaju veliku moguci problemi s
prilagodljivost za razli¢ite | preprilagodavanjem i dugom
primene. obukom.
Robustan na
preprilagodavanje, postize Interpretacija modela moze
RFR visoku ta¢nost u mnogim biti slozena, ve¢i racunarski
aplikacijama i dobro zahtevi za vrlo velika stabla
funkcioniSe sa podacima koji ili skupove podataka.
imaju mnogo dimenzija.

U nastavku su ukratko objasnjeni koriS¢eni algoritmi, kao 1 njihovi primeri
upotrebe u kontekstu reSavanja predikcije visine prinosa ulja 1 sli¢nih
agronomskih problema.

3.2.1.1 Metod potpornih vektora za regresiju

Metod potpornih vektora se prvenstveno koristi za klasifikaciju
identifikacijom optimalne prave ili hiperravni koja razdvaja razlicite klase
tataka podataka u zavisnosti od toga da 1i se nalaze na pozitivnoj ili
negativnoj strani hiperravni.

Metod potpornih vektora za regresiju proSiruje ovaj koncept na zadatke
regresije. Siroko se koristi u oblastima kao §to je predvidanje prinosa useva
(Cruzetal., 2017; Fujita et al., 2016; Sladojevic et al., 2016).

Jedna od klju¢nih prednosti SVR-a je njegova sposobnost da pojednostavi
matematiC¢ku analizu transformacijom nelinearnih problema u ulaznom
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prostoru u linearne probleme u visokodimenzionalnom prostoru obelezja
(Fuentes et al., 2017).

3.2.1.2 Metod K-najblizih suseda

Metod K-najblizih suseda je nadgledani algoritam masSinskog ucenja koji se
koristi 1 za zadatke klasifikacije 1 za zadatke regresije.

U dosadasnjim istrazivanjima je uspeSno primenjivan za predvidanje prinosa
useva (Sladojevic et al., 2016; Fuentes et al., 2017; Lu et al., 2017). K-NN
algoritam pronalazi k£ najblizih uzoraka za nepoznate uzorke 1 predvida ishod
na osnovu prosecne vrednosti odgovora tih uzoraka.

Pre primene algoritma, potrebno je odrediti broj &. Optimalna vrednost za k se
obi¢no odreduje putem unakrsne validacije, pri ¢emu se testiraju razliCite
vrednosti &, obi¢no izmedu 2 1 30, kako bi se pronaslo najbolje reSenje.

3.2.1.3 Vestacka neuronska mreza

VestaCke neuronske mreze su uspesno primenjivane za predvidanje prinosa
useva (Mohanty et al., 2016; Sladojevic et al., 2016; Kuo et al., 2023).

ANN se sastoji od ulaznog sloja, jednog ili viSe skrivenih slojeva i izlaznog
sloja. U ovom kontekstu, za postizanje preciznih predvidanja prinosa useva
koristi se neuronska mreza sa propagacijom unapred (engl. feedforward) sa
algoritmom povratnog Sirenja greSke (engl. backpropagation). Broj ulaznih
neurona varira u zavisnosti od izabranih karakteristika, a primarni parametar
podeSavanja je broj skrivenih neurona, koji se prilagodava na osnovu skupa
ulaznih karakteristika.

3.2.1.4 Slu¢ajna Suma

Sluc¢ajna Suma (engl. Random Forest, RF) je nadgledani ansambl algoritam
masinskog ucenja koji se koristi za zadatke klasifikacije i regresije.

Rec je o metodi ansambla $to znaci da se kombinuje viSe drugih modela, u
ovom slucaju stabala odlucivanja, kako bi se poboljSala preciznost
predvidanja. Za zadatke regresije, kao Sto je na primer predvidanje visine
prinosa ulja, RF agregira predvidanja pojedinac¢nih stabala usrednjavanjem
njihovih rezultata. Algoritam za ulazne parametre zahteva broj stabala u Sumi
1 broj karakteristika koje se razmatraju pri svakom razdvajanju.
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Zbog svoje interpretabilnosti 1 otpornosti na Sum u podacima, RF je Cesto
primenjivan algoritam u poljoprivrednim istrazivanjima i pokazao je visoku
efikasnost u modelima predvidanja prinosa razli€itih useva (Sladojevic et al.,
2016; Hagen et al., 2024; Chandel et al., 2021).

3.2.2 Nenadgledano ucenje

Nenadgledano ucenje (engl. Unsupervised Learning) podrazumeva analizu
skupova podataka bez unapred definisanih oznaka, kako bi se identifikovali
skriveni obrasci 1 odnosi u skupu podataka. U praksi je Cesto skupo ili
vremenski zahtevno obezbediti oznafene podatke, zbog cega se u tim
slucajevima Cesto koristi nenadgledano ucenje.

Ova vrsta maSinskog ucenja Cesto se koristi u sistemima preporuka, gde na
primer algoritmi na osnovu potroSackih navika korisnika predlazu proizvode
u prodavnicama. Takode, Cesto se koristi 1 u detekciji anomalija, analizi
drustvenih mreZza i redukciji dimenzionalnosti.

Najcesce korisS¢ene metode nenadgledanog ucenja su:

o Kilasterovanje — grupiSe podatke na osnovu sli¢nosti. Algoritam K-means
deli podatke u K klastera, pri cemu se svaka tacka dodeljuje klasteru ¢iji je
centar najblizi posmatranoj tacki (MacQueen, 1967). Postoji i
hijerarhijsko klasterovanje koje se zasniva na drugacijem principu,
odnosno kreiranju klastera spajanjem manjih ili podelom vec¢ih klastera
(Hastie et al., 2009).

e Probabilisticko grupisanje — izrazava pripadnost podataka klasterima na
osnovu verovatnoce, ¢ime se bolje uzima u obzir nesigurnost u podacima
(Bishop, 2006). Primer za ovu vrstu algoritama je model meSavine
Gausovih distribucija (engl. Gaussian Mixture Model).

e Algoritmi povezivanja — identifikuju odnose izmedu razli¢itih stavki u
skupu podataka. Cesto se koriste u analizi potrosatke korpe da bi se
utvrdilo koji proizvodi se Cesto kupuju zajedno kako bi se poboljsale
preporuke kupcima (Agrawal et al., 1993).

3.2.3 Polu-nadgledano ucenje

Polu-nadgledano ucenje (engl. Semi-Supervised Learning) kombinuje
elemente nadgledanog 1 nenadgledanog ucenja. U ovom pristupu, model
koristi malu koli¢inu oznafenih podataka, koji usmeravaju proces ucenja, dok
vecina podataka ostaje neoznacena (Chapelle et al., 2009; Zhu & Goldberg,
2009). Ovaj metod je narocCito koristan u situacijama kada je oznaCavanje
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podataka finansijski ili vremenski zahtevno, ali postoji velika koli¢ina
neoznacenih podataka koji mogu biti iskori$¢eni.

Oznaceni podaci pomazu modelu da usmeri svoje u€enje, dok neoznaceni
podaci omogucavaju proSirivanje skupa podataka 1 bolju generalizaciju
modela. Na primer, model moZe prvo da koristi nenadgledano ucenje da
identifikuje klastere u podacima, a zatim primeni nadgledano ucenje da
oznaci ove klastere.

Generativne adverzijalne mreze (engl. Generative Adversarial Networks,
GANs) mogu se primeniti u polu-nadgledanom ucenju, pri cemu se dve
neuronske mreze obucavaju u tandemu, jedna generiSe podatke (generator), a
druga ih ocenjuje (diskriminator) i na taj nacin poboljSava iskoristivost
neoznacenih podataka (Goodfellow et al., 2016).

3.2.4 Ucenje uz podsticaje

Ucenje uz podsticaje ukljucuje algoritme u kojima agent uci kroz interakciju
sa okruzenjem putem povratnih informacija u obliku nagrada i kazni. Agent
stupa u interakciju sa okruzenjem, izvrSava radnje za postizanje cilja i prima
nagrade ili kazne na osnovu svog ucinka. Vremenom, kroz niz pokuSaja 1
greSaka, agent u¢i da optimizuje svoje ponasanje kako bi maksimizovao
nagrade (Sutton & Barto, 2018).

Prednost ovog pristupa jeste $to ne zahteva unapred oznacene podatke vec
koristi proces interakcije sa okruzenjem kao osnovu za ucenje. Ovaj pristup se
obi¢no koristi u razvoju igara i robotici za poducavanje maSina zadacima
oponasajuci ljudske procese donosenja odluka.

Primeri ovih algoritama su Q-ucenje (engl. O-learning) 1 duboka Q-mreza
(engl. Deep Q-Network, DQN), koji se koriste za uCenje donoSenja odluka
kroz interakciju sa okruzenjem. U klasicnom Q-u€enju koristi se tzv. Q-
tablica — tabela u kojoj se za svaku kombinaciju stanja 1 akcije Cuva brojcana
vrednost, koja predstavlja oekivanu nagradu ako se u tom stanju preduzme ta
akcija (Watkins & Dayan, 1992). Ako se agent nalazi u odredenom stanju, on
pomocu Q-tablice bira akciju koja ima najvecu vrednost, tj. vodi ka najboljem
mogucem ishodu. Medutim, ako postoji mnogo mogucih stanja i akcija (Sto je
¢esto u stvarnim problemima), Q-tablica postaje veoma velika i neprakticna
za koriS¢enje. Zato se kod naprednijih algoritama, poput DQN-a, koristi
neuronska mreza koja uc¢i da predvida te vrednosti umesto da ih cCuva
eksplicitno u tabeli (Mnih et al., 2015). Na taj na¢in omoguceno je efikasnije
ucenje u sloZzenim i visoko-dimenzionalnim okruzenjima.
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3.3 Vestacke neuronske mreze

Vestacke neuronske mreze (engl. Artificial Neural Networks, ANN)
predstavljaju jedan od najceS¢e koriS¢enih pristupa masinskog ucenja. One
predstavljaju parametrizovanu reprezentaciju koja moze posluziti za
aproksimaciju drugih funkcija. Kao i u slucaju drugih metoda ucenja,
pronalazenje odgovarajucih parametara se vr$i matematickom optimizacijom
nekog kriterijjuma kvaliteta aproksimacije 1 moZze biti racunarski veoma
zahtevno.

Osnovna gradivna jedinica neuronskih mreza je neuron koji je inspirisan
funkcionisanjem bioloskih neurona (slika 3). Prvi matematicki model neurona
razvili su Mekalok (engl. McCulloch) i Pits (engl. Pitts), ¢ime su postavili
temelje za savremeni razvoj veStaCkih neuronskih mreza (McCulloch et al.,
1943).

Matemati¢ki model neurona opisuje jedinicu za izraunavanje koja na osnovu
ulaznih vrednosti, tezinskih faktora (engl. weights) 1 dodatnog parametra (engl.
bias) generiSe izlaznu vrednost. Tezinski faktori se inicijalno nasumicno
dodeljuju 1 prilagodavaju tokom procesa ucenja mreze kako bi se
minimizovala greSka modela.

Jedan od osnovnih modela veStaCkog neurona je perceptron (Rosenblatt,
1958), koji je 1958. godine predstavio Frenk Rozenblat (engl. Frank
Rosenblatt). Perceptron funkcioniSe kao jednostavan linearni klasifikator.
IzraCunava linearni zbir ulaznih vrednosti pomnozenih odgovarajuéim
tezinama, uz dodatak praga b, prema formuli:

z=X(w *x)+b
Izlaz perceptrona se odreduje primenom aktivacione funkcije ¢(z) (najcesce
stepenasta funkcija) na zbir. Ako je zbir ve¢i ili jednak nuli, izlaz je 1, u

suprotnom je 0:

v =0(z) ={l, akojez >0, 0, ako jez < 0}
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Slika 3. BioloSki neuron 1 matematicki model vestackog neurona (Ahmed 1
Lindblad, 2022).

Perceptron se koristi za reSavanje problema koji su linearno razdvojivi. lako
ima ogranicenja, kao §to je nemogucnost reSavanja nelinearno razdvojivih
problema (npr. XOR problema), postao je osnova za razvoj slozenijih modela
neuronskih mreza, poput viSeslojnih perceptrona (engl. multilayer perceptron),
koji koriste slojeve skrivenih neurona i nelinearne aktivacione funkcije za
obradu kompleksnijih podataka.

Viseslojni perceptron je neuronska mreza koja sadrzi dodatne slojeve neurona
izmedu ulaznog 1 izlaznog sloja. Te dodatne slojeve nazivamo skrivenim
slojevima. Zbog postojanja ovih slojeva, model je u stanju da ,,u¢i“ i reSava
kompleksnije probleme.

Obuka viSeslojne neuronske mreze se odvija u nekoliko koraka:

1. Prelaz unapred (engl. forward pass) — U ovom koraku izraCunavaju se
izlazne vrednosti neuronske mreze za =zadati ulaz. Korak pocinje
inicijalizacijom teZinskih parametara, a nakon toga podaci prolaze kroz
neuronsku mrezu. Svaki neuron u svakom sloju viSeslojnog perceptrona
raCuna svoj izlaz primenom aktivacione funkcije na sumu tezinskih
parametara. Podaci se krecu u jednom smeru u toku ovog procesa. Na kraju,
rezultat je izlazna vrednost mreZe za zadate ulazne podatke.

2. Racunanje greske (engl. loss calculation) — Nakon prelaza unapred, raCuna
se greSka, odnosno koliko se dobijeni izlaz razlikuje od zeljene vrednosti.
Koriste se razli¢ite funkcije greSke u zavisnosti od problema koji se resava.

3. Propagacija greSke unazad (engl. backpropagation) — U ovom koraku,
greska se propagira unazad kroz mrezu kako bi se azurirale inicijalne tezine
koriS¢enjem algoritma gradijentnog spusta (engl. gradient descent) koji
omogucava minimiziranje greske.
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Prilikom obucavanja neuronske mreze bira se funkcija gubitka koja
predstavlja meru razlike izmedu predvidenih 1 stvarnih vrednosti 1 koristi se
za procenu uspesnosti modela tokom obu€avanja. Kod binarne klasifikacije se
najcesce koristi binarna unakrsna entropija (engl. binary cross-entropy) koja
je posebno pogodna kada podaci nisu klasno uravnoteZeni.

Funkcija gubitka se minimizuje podeSavanjem tezinskih parametara mreze.
Za njihovo azuriranje mogu se koristiti razli¢iti optimizacioni algoritmi, medu
kojima je ADAM koji je poznat po svojoj efikasnosti i adaptivnoj sposobnosti
za ucenje (Kingma & Ba, 2017).

Kada se ovi koraci ponove za svaki ulaz iz skupa podataka za obucavanje,
zavrSava se jedna epoha obuke. Proces obucavanja se nastavlja sve dok se ne
dostigne unapred odreden broj epoha ili dok kada greSka ne padne na
prihvatljiv nivo.

Proces obucavanja modela moze se pratiti pomocu vizuelnog prikaza krivih
taCnosti (engl. accuracy) 1 gubitka (engl. loss) tokom obucavanja. Prikazane
krive omogucavaju razumevanje ponasSanja modela tokom obuke, posebno u
pogledu stabilnosti konvergencije 1 sposobnosti generalizacije.

Input Layer | Hidden Layer

Ll e Ll L

Slika 4. Obuka viseslojne neuronske mreze (Rao et al., 2015).

3.4 Duboko ucenje

3.4.1 Uvod u duboko ucenje

Termin duboko ucenje oznacava disciplinu u okviru vestacke inteligencije 1
masinskog ucenja koja se zasniva na koriS¢enju dubokih neuronskih mreza 1
principa kompletnog ucenja (engl. end-to-end learning) na osnovu izvornih
podataka (Halkiopoulos & Gkintoni, 2024). Ideja kod dubokog ucenja jeste da
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se neuronske mreze sastoje od viSe slojeva, gde svaki sloj omogucava ucenje
hijerarhijskih reprezentacija podataka.

Najznacajnije primene dubokog ucenja ostvarene su u oblasti raCunarske
vizije. To obuhvata reSavanje slede¢ih problema:

1. klasifikacije slika,
2. detekcije 1 lokalizacije objekata,
3. semanti¢ke segmentacije.

Klasifikacija ili kategorizacija slika smatra se jednim od osnovnih problema u
racunarskoj viziji. Ovaj problem je polazna tacka za mnoge druge probleme u
racunarskoj viziji. Tradicionalni pristup problemu klasifikacije slika zasnivao
se na ru¢nom izdvajanju karakteristika (ficera) slike na osnovu kojih bi se
obucavao klasifikator (Hastie et al., 2009; Ahmed & Lindblad, 2022). Iako su
se neuronske mreze i ranije koristile (Rao et al., 2015), veliki napredak u ovoj
oblasti nastupa uvodenjem konvolucionih neuronskih mreza. Kod detekcije 1
lokalizacije objekata, cilj je naci razliite objekte na slici 1 odrediti njihove
okvirne oblasti. Segmentacija ide korak dalje i vrSi klasifikaciju svakog
piksela slike. Arhitekture koje se koriste za pomenute zadatke zasnivaju se na
konvolucionim neuronskim mrezama za klasifikaciju uz odredena prosirenja.

Pored primene dubokog ucenja u racunarskoj viziji, duboke neuronske mreze
su pokazale primenu i u kreativnijim zadacima S$to se vidi na primeru
prenosenja umetni¢kog stila sa jedne slike na drugu (engl. style transfer)
(Gatys et al.,, 2015) ili menjanja sadrzaja metodom ,haluciniranja” ili
»dubokog sna” (engl. deep dream) (Mordvintsev et al., 2015). Takode,
pokazalo se da duboke neuronske mreze mogu da se koriste 1 za kreiranje
novog sadrzaja generisanjem slika. Ovaj tip neuronskih mreza predstavljaju
generativne mreZze.

Jo§ jedna vrsta neuronskih mreza su rekurentne neuronske mreze (engl.
Recurrent Neural Network, RNN) koje se bave obradom sekvencijalnih
podataka, poput reCenica prirodnog jezika i vremenskih serija. One modeluju
zavisnost izmedu elemenata sekvence, gde broj bitnih prethodnih elemenata
nije fiksno odreden. RNN obraduju elemente sekvence korak po korak,
koriste¢i skriveno stanje koje akumulira informacije iz prethodnih koraka
(Rumelhart et al., 1986). Parametri mreZe odreduju kako se skriveno stanje
azurira 1 kako se generiSe izlaz, omoguc¢avajuci obradu dinamickih 1 zavisnih
podataka (Kanellopoulos & Wilkinson, 1997). Primeri upotrebe ove vrste
neuronskih mreza su u problemima prepoznavanja govora (engl. speech
recognition) (Graves, 2013; Hannun et al., 2014), sinteze govora (engl. fext-
to-speech), generisanja tekstualnih opisa za slike (u kombinaciji sa CNN) itd.
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Kod dubokog ucenja uz podsticaje postoji agent koji opaza trenutno stanje
okruzenja i preduzima akcije zbog kojih dobija nagrade predstavljene
numeri¢kim vrednostima u odnosu na koje prelazi u novo stanje (Mnih et al.,
2015). Duboko pojatano ucenje je zasluzno za najnovija dostignucéa u
domenu igranja logiCkih 1 strateskih igara. Za razliku od konvencionalnog
pristupa ovom problemu, duboko pojacano ucenje se zasniva na ucenju,
umesto na ugradivanju pravila. Prva demonstracija primene ove vrste
dubokog ucenja bila je kada je program AlphaGo uspeo da pobedi aktuelnog
Sampiona u igri Go (Silver et al., 2016).

3.4.2 Razlike izmedu dubokog i maSinskog ucenja

Vazno je naglasiti razlike izmedu dubokog i masinskog ucenja. Masinsko
ucenje koristi algoritme za analizu, uCenje 1 donoSenje odluka na osnovu
podataka (Bishop, 2006; Hastie, 2009). Medutim, konvencionalne tehnike
masinskog ucenja imaju ogranic¢enu sposobnost obrade podataka u njihovom
originalnom obliku. Zbog toga su ove metode zahtevale znacajno
razumevanje 1 strunost za predstavljanje, odnosno odabir 1 pripremu
odgovarajucih karakteristika iz podataka.

Duboko ucenje predstavlja podskup masinskog ucenja koji omogucéava
automatsko izdvajanje, analizu 1 razumevanje dobijenith informacija na
osnovu podataka (Goodfellow et al., 2016). Rezultati dobijeni dubokim
ucenjem su u mnogim situacijama bili bolji od konvencionalnog pristupa
masinskom ucenju (Arik et al., 2017). Duboke neuronske mreze se sastoje od
viSe skrivenih slojeva koji omogucavaju da sistem uci o sloZzenom odnosu
izmedu ulaza i izlaza.

Prednost dubokog ucenja u odnosu na masinsko ucenje je da ne zahteva ru¢no
ekstrahovane ili ru¢no izradene karakteristike koje se ocekuju u masSinskom
ucenju. Dakle, duboko wucenje automatski izdvaja karakteristike 1z
neobradenih podataka, obraduje ih 1 donosi odluku na osnovu toga (Karpathy
& Fei-Fei, 2015).

3.5 Konvolucione neuronske mreze

Konvoluciona neuronska mreZa je tip neuronske mreze koja sama uci
karakteristike putem optimizacije filtera (kernela). Ova vrsta neuronske mreze
se primenjuje za obradu mnogo razlicitih tipova podataka ukljucujuéi tekst,
slike 1 audio zapis (LeCun et al., 1998; LeCun et al., 2015; Goodfellow et al.,
2016).
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Ovaj tip neuronske mreze dobio je ime po konvoluciji, operatoru koji se
primenjuje u obradi slike 1 signala. U okviru ove mreze se koriste
konvolucioni filteri koji se koriste za izoStravanje 1 zamucenje slika, kao 1 za
detektovanje i1vica, pomocu kojih se detektuju objekti na slici. CNN su
napravljene tako da prevazilaze neke nedostatke klasi¢nih, potpuno povezanih
neuronskih mreza, gde se kao ulazni podaci koriste slike. S obzirom na to da
se pikseli slika mapiraju na ulazne neurone, zbog broja ulaznih neurona,
postaje teSko ili prakticno nemoguce obucavanje potpuno povezanih
neuronskih mreza. Ako je rec¢ o slikama u boji, dimenzije ulaznih neurona se
dodatno uvecavaju, jer je potrebno uzeti u obzir i 3 kanala kojima su
predstavljene osnovne boje (RGB).

CNN se sastoje iz vise slojeva za otkrivanje bitnih osobina ulaznih podataka.
Zbog toga se konvolucioni filteri primenjuju na sliku kako bi se izvukle
korisne karakteristike 1 kreirale njihove mape karakteristika (engl. feature
maps). Na taj nacin se, pored otkrivanja znaajnih karakteristika, vr$i 1
redukcija rezolucije. Nedostatak CNN je potreba za znacajnim hardverskim
resursima u odnosu na potpuno povezane neuronske mreze.

Konvolucione neuronske mreze, poznate su 1 kao veStacke neuronske mreze
sa prostornom invarijantnoS¢u, jer koriste arhitekturu deljenih tezina —
konvolucione filtere (jezgra) koji se kre¢u duz ulaznih podataka. Ova
karakteristika omogucava mrezi da prepoznaje obrasce nezavisno od njihove
prostorne pozicije, pri cemu se kao rezultat dobijaju mape obelezja (Mufioz,
2014).

3.5.1 Arhitektura konvolucione neuronske mreze

Iako postoje razli¢ite varijacije arhitektura konvolucionih neuronskih mreza,
standardne konvolucione neuronske mreze uvek se sastoje od tri obavezna
sloja gradivnih blokova koji je formiraju, a to su:

1. konvolucioni sloj,

2. sloj/slojevi sazimanja,

3. potpuno povezani sloj.

Arhitektura konvolucione neuronske mreze na kojoj se vide njena osnovna tri
sloja prikazana je na slici 5.
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Slika 5. Arhitektura konvolucione neuronske mreze (Singh, 2024).

3.5.1.1 Konvolucioni sloj

Konvolucioni sloj baziran je na operatoru konvolucije. Konvolucija u
konvolucionim neuronskim mrezama (slika 6) funkcioniSe primenom filtera
(kernela), koji je u stvari mala matrica, obi¢no dimenzija 3%3 ili 5x5, koja se
pomera preko ulaznih podataka. Ovaj proces naziva se pomicanje (engl.
stride), pri ¢emu se kernel translira unapred definisanim koracima duz slike ili
podataka. Tokom ovog postupka, vrednosti filtera se mnoze sa odgovaraju¢im
vrednostima u ulaznoj matrici, a zatim se rezultati sabiraju kako bi se dobila
nova vrednost u izlaznoj matrici. Krajnji rezultat ove operacije je mapa
karakteristika, koja predstavlja transformisanu verziju ulaznih podataka sa
izdvojenim klju¢nim karakteristikama.

1|]0f1]Jo|1]o0 101 1123 31
ofl1|1]of1]12 - 0(1|1] X|4|(5|6|—p
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Slika 6. Konvolucija u konvolucionim neuronskim mrezama (Nagib et al.,
2022).

Konvolucija u konvolucionim neuronskim mrezama moZe se klasifikovati
prema razli¢itim kriterijumima, u zavisnosti od na¢ina primene i svrhe.

Prema broju ulaznih i izlaznih kanala, razlikuju se:
1. jednostruka (engl. single-channel),

2. visekanalna (engl. multi-channel) konvolucija.

Kod jednostruke konvolucije, filter se primenjuje na jednokanalne slike (npr.
crno-bele), dok se kod visekanalne konvolucije filteri koriste na slikama sa
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viSe kanala (npr. RGB slike), gde se rezultati sumiraju preko svih kanala.
Prema nacinu pomeranja kernela, konvolucija moze biti:

1. standardna (sa zadatim korakom),

2. konvolucija sa proSirenim poljem receptora (engl. dilated convolution).

Kod konvolucije sa proSirenim poljem receptora, elementi kernela se
rasporeduju sa prazninama kako bi obuhvatili Siri kontekst bez povecanja
broja parametara.

Prema veli€ini izlazne mape karakteristika, razlikujemo:
1. valid,

2. same,

3. full konvoluciju.

Valid konvolucija ne koristi dopunu (engl. padding), $to smanjuje dimenzije
izlazne slike, same konvolucija zadrzava iste dimenzije kao ulaz, dok full
konvolucija koristi dodatni padding kako bi obuhvatila 1 piksele na ivicama
slike. Ove razli¢ite vrste konvolucije omogucavaju prilagodavanje mreze
razli¢itim zadacima u obradi slika 1 drugih vrsta podataka.

U konvolucionim slojevima se koriste 1 aktivacione funkcije koje uvode
nelinearnost kako bi mreza mogla da uci sloZzene obrasce. ReLU (engl.
Rectified Linear Unit) je najc¢esce koriS¢ena funkcija jer propusta pozitivne
vrednosti, dok negativne postavlja na nulu, ¢ime spre¢ava problem nestajanja
gradijenta i ubrzava obuku. Pored ReLU funkcije, Cesto se koristi i Leaky
ReLU koja reSava problem ,,mrtvih neurona* dozvoljavaju¢i male negativne
vrednosti. Postoje 1 Sigmoid 1 Tanh koje se retko koriste zbog problema sa
zasi¢enjem gradijenta, ali se mogu primeniti u specifi¢nim slucajevima.

3.5.1.2 Sloj saZimanja

Motivacija iza koriS¢enja sloja sazimanja je smanjenje veliine reprezentacije
uz zadrzavanje samo vaznijih karakteristika. Utvrdeno je da slojevi sazimanja
funkcioniSu veoma dobro, ali osnovni razlozi za to nisu u potpunosti shvaceni.

Najces¢i tip koji se koristi je tehnika sazimanja maksimumom (engl. max
pooling) koja se zasniva na tome da se odredeni region piksela zamenjuje
maksimalnom vrednoscu piksela u datom regionu. Na ovaj nacin najizrazenije
informacije se propagiraju dalje kroz neuronsku mrezu.

Nekada se u arhitekturama konvolucionih neuronskih mreza koristila 1 tehnika

sazimanja srednjom vredno$c¢u (engl. average pooling), medutim ona vise nije
toliko zastupljena u savremenim arhitekturama.
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3.5.1.3 Potpuno povezan sloj

Potpuno povezan sloj (engl. fully connected layer) je sloj neuronske mreze u
kome je svaki neuron povezan sa svim neuronima u prethodnom i slede¢em
sloju.

U konvolucionim neuronskim mreZzama, potpuno povezani slojevi se
pojavljuju pri kraju arhitekture i igraju klju¢nu ulogu u kombinovanju
ekstrahovanih karakteristika za donoSenje odluka. Nakon S$to slojevi
konvolucije i1 sazimanja izdvoje karakteristike iz slike, potpuno povezani
slojevi obraduju ove karakteristike da bi izvrsili klasifikaciju ili regresiju. U
zavisnosti od zadatka, ovaj sloj moze koristiti i aktivacione funkcije, poput
Softmax funkcije koja se koristi za klasifikaciju. Ova funkcija koristi se da bi
se numericki izlazi mreze pretvorili u verovatnoce.

3.5.2 NajceSce koris¢ene vrste konvolucionih neuronskih mreza

Od uvodenja LeNet-5 — prve razvijene arhitekture konvolucionih neuronskih
mreza, razvijeno je visSe razliCitih arhitektura, od kojih je svaka unapredivala
prethodne dizajne u smislu dubine, efikasnosti 1 performansi. Ove arhitekture
su evoluirale kroz znaCajne inovacije, bave¢i se izazovima kao Sto su
preprilagodavanje, nestajuci gradijenti i racunarska neefikasnost. Sa porastom
dubokog ucenja, CNN-ovi su postali osnovna komponenta u razli¢itim
aplikacijama, uklju¢ujuéi primene u medicinskim slikama, autonomnu voznju
1 obradu prirodnog jezika. Istraziva¢i su kontinuirano optimizovali dizajn
CNN-a uvodenjem novih mreznih struktura, aktivacionih funkcija i1 tehnika
obuke kako bi poboljsali efikasnost i taCnost ucenja.

U nastavku su nabrojane najvaznije CNN arhitekture, njihov istorijski znacaj i

klju¢ni doprinos unapredenju dubokog ucenja:

e LeNet-5 (1998) — LeNet-5 su razvili Yann LeCun et al. (1998). Ova
arhitektura je jedna od najranijih CNN-a dizajniranih za prepoznavanje
rukom pisanih cifara (LeCun et al., 1998). LeNet-5 se sastoji od dva
konvoluciona sloja, dva sloja sazimanja i potpuno povezana sloja.

o AlexNet (2012) — AlexNet su predstavili Krizhevsky et al. (2012). Ova
arhitektura je tada osvojila ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC), nakon €ega je znacajno povecano interesovanje za
duboko ucenje. Koris¢ena je ReLU aktivacija za brzu obuku i rano
odustajanje (engl. dropout) kako bi se sprecilo preprilagodavanje.

e VGG (2014) — Arhitekture Visual Geometry Group (VGG) (Simonyan &
Zisserman, 2015) uvele su duboke mreze sa malim konvolucionim
filterima (dimenzija 3x3). VGG-16 i VGG-19 su dve varijacije ove
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arhitekture koje su pokazale da dubina poboljSava sposobnost ucenja, ali 1
usporava vreme obuke. VGG je jedna od sporijih u poredenju sa drugim
savremenim arhitekturama konvolucionih neuronskih mreza.

o GoogleNet (2014) — GoogLeNet (Szegedy et al., 2015) je predstavio
Inception modul, koji paralelno koristi viSe konvolucionih filtera razlicitih
veli¢ina. GoogLeNet, iako safinjena od 22 sloja (27 slojeva ako se
raCunaju 1 slojevi sazimanja), ima svega oko 4 miliona teZina za
obucavanje, za razliku od AlexNet arhitekture koja ima oko 60 miliona
parametara za obucavanje. Ova arhitektura je poboljSala efikasnost uz
smanjenje potrebe za hardverom kroz smanjenje dimenzionalnosti.

e ResNet (2016) — Rezidualne mreze (ResNet), koje su predlozili He et al.,
(2016), uvele su rezidualno ucenje, koje omogucava obuku izuzetno
dubokih mreza (npr. ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152). Novitet ove
arhitekture predstavljaju rezidualni blokovi (engl. residual blocks) koji
omogucuju obucavanje veoma ,,dubokih* neuronskih mreza jer reSavaju
problem nestajuc¢ih gradijenata (engl. vanishing gradient).

e DenseNet (2017) — DenseNet (Huang et al., 2017) povezuje svaki sloj sa
svakim slede¢im, promoviSu¢i ponovnu upotrebu funkcija 1 smanjujuci
broj parametara u poredenju sa ResNet-om, poboljSavaju¢i efikasnost.

o EfficientNet (2019) — EfficientNet (Tan & Le, 2019) uvodi sloZenu
metodu skaliranja koja optimalno balansira dubinu, Sirinu i rezoluciju,
znacajno poboljSavajuci tacnost uz zadrzavanje efikasnosti.

U tabeli 5 navedene su prednosti Cesto koriS¢enih arhitektura u kontekstu
malih skupova podataka.

Tabela 5. Prednosti Cesto koriS€enih arhitektura u kontekstu malih skupova

podataka.
Arhitektura Prednosti u kontekstu malih skupova podataka
Jednostavna implementacija i visoka interpretabilnost,

VGG16/VGG19 dobre performanse na manjirp skupc?vim'a podataka

primenom transfernog ucenja, stabilna i robustna

arhitektura.

Efikasno koristi informacije iz prethodnih slojeva,

DenseNet121 poboljsavajuci generalizaciju na malim skupovima

podataka, ima manji broj parametara u poredenju sa
dubokim mrezama poput VGG.
Dobro se prilagodava karakteristikama, $to je korisno
InceptionV3 sa malim skupovima podataka, ima manje parametara,
Sto moZe ubrzati obuku 1 smanjiti preprilagodavanje.
Efikasna u pogledu broja parametara, $to omogucava
brzu obuku nad malim skupovima podataka.

MobileNet
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3.6 Transferno ucenje

Transferno ucenje je pristup u masinskom ucenju koji poboljSava proces
ucenja novog zadatka koriS¢enjem znanja steCenog iz prethodno naucenog
zadatka. Za razliku od tradicionalnog masinskog ucenja, gde se modeli
obucavaju izolovano za svaki konkretan problem, transferno ucenje
omoguc¢ava modelima da primene prethodno steCeno znanje na nove
probleme. Ovo je posebno znacajno za zadatke u kojima su podaci za obuku
modela oskudni ili ih je teSko pribaviti.

Osnovna ideja koja stoji iza transfernog ucenja je da mnogi zadaci masinskog
ucenja dele zajednicke strukture 1 obrasce. Umesto da se svaki put po¢ne od
nule, ideja je da modeli ponovo koriste naucene obrasce, §to moze da dovede
do brze konvergencije, vece tacnosti 1 smanjenja potrebne koli¢ine oznacenih
podataka.

Transferno u¢enje se Siroko koristi u dubokom ucenju, posebno u kombinaciji
sa konvolucionim neuronskim mrezama. Razlog za to je $to postoje unapred
obuceni modeli koji su obuceni na velikim skupovima podataka koji se mogu
prilagoditi odnosno ,,fino podesiti“ (engl. fine-tuning) za nove, specificne
primene. ImageNet je jedan od najpoznatijih skupova podataka koji se koriste
za transferno ucenje i on obuhvata vise od 14 miliona oznacenih slika (Deng
et al., 2009).

Efikasnost transfernog ucenja zavisi od stepena sli¢nosti izmedu izvornih 1
ciljnih zadataka, koli¢ine dostupnih oznafenih podataka 1 prenosivosti
naucenih funkcija. Kada su izvorni 1 ciljni zadaci sli¢ni, model moze efikasno
preneti steCeno znanje, ¢ime se smanjuje potreba za velikim koli¢inama
podataka 1 resursa za ponovno obucavanje (Pan & Yang, 2010). Nasuprot
tome, ako postoji znaCajna razlika izmedu domena primene, performanse
modela mogu se pogorsati, Sto moze zahtevati dodatna, fina podesavanja ili
prilagodavanja specifi¢nih slojeva neuronske mreze (Goodfellow et al., 2016).

Koli¢ina oznacenih podataka u ciljnom domenu takode igra vaznu ulogu.
Transferno ucenje je posebno korisno kada je skup podataka ogranicen, jer
omogucava modelima da iskoriste znanje iz velikih, bogato oznacenih
skupova podataka kako bi poboljsali performanse na manjim skupovima.
Medutim, u slucajevima kada su podaci ciljnog domena obimni i dobro
oznaceni, prednosti transfernog u¢enja mogu biti manje izraZene.

Tre¢i kljuéni faktor je prenosivost naucenih funkcija, odnosno koliko dobro
prethodno nauceni obrasci mogu da se primene na novi zadatak. U
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slucajevima kada model uci opSte karakteristike podataka koje su relevantne
za viSe domena, prenosivost je visoka. Na primer, duboki konvolucioni
neuronski modeli trenirani na velikim skupovima podataka poput /mageNet-a
Cesto se koriste kao osnova za razliite vizuelne zadatke, jer prenose opSte
vizuelne karakteristike (Yosinski et al., 2014).

Postoje razlicite strategije za implementaciju transfernog u€enja, ukljucujuci:

e Izdvajanje karakteristika (engl. feature extraction) — Koris¢enje prethodno
obucenih slojeva modela za izdvajanje relevantnih karakteristika i njihovu
primenu na novi klasifikator.

e Fino podesavanje (engl. fine tuning) — Odmrzavanje nekih slojeva
prethodno obucenog modela i njihovo ponovno obucavanje na novom
skupu podataka kako bi se prilagodili zahtevima specificnim za zadatak.

e Prilagodavanje domena (engl. domain adaptation) — Prilagodavanje
modela obu¢enog na jednom domenu da radi dobro u drugom, povezanom
domenu.

3.7 Tehnike pripreme podataka

3.7.1 Eksploratorna analiza podataka

Eksploratorna analiza podataka (engl. Exploratory Data Analysis, EDA) je
skup metoda za ispitivanje podataka koja koristi njithove glavne karakteristike
1 vizuelizuje ih. EDA se fokusira na proveru pretpostavki potrebnih za
prilagodavanje modela i testiranje hipoteza, rukovanje vrednostima koje
nedostaju i pravljenje transformisanih varijabli ako je potrebno. EDA nam
pruza vizuelni i numericki prikaz podataka opisujuci skupove podataka, broj
redova/kolona, podatke koji nedostaju, tipove podataka, itd. Takode, sadrzi
metode za CiS€enje oSteCenih podataka i rukovanje podacima koji nedostaju,

nevaze¢im tipovima podataka i netaénim vrednostima (Tukey, 1977; Sahoo et
al., 2019).

3.7.2 Tehnike augmentacije podataka

Augmentacija slika u skupu podataka se koristi da bi se reSio problem
preprilagodavanja. Tehnike augmentacije se mogu podeliti na osnovu faze u
kojoj se primenjuju na:

e Offline tehnike augmentacije
e Online tehnike augmentacije

Offline tehnike podrazumevaju da se augmentacija primenjuje pre same faze
obucavanja i da se rezultati skladiste u fizickoj memoriji. Ovaj pristup se
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najcesce koristi kada se obucava nad manjim skupom podataka (Tang et al.,
2020).

Online pristup se primenjuje kada su skupovi podataka veliki i kada postoji
ograni¢enje u pogledu hardverskih resursa. U tom slu¢aju, augmentacija se
v1si tokom treninga nad manjim delovima podataka (engl. mini batch size),
Sto omogucava efikasniji rad sa ve¢im bazama podataka (Talukdar et al.,
2018).
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4. Metodologija

U ovom poglavlju predstavljene su dve klju¢ne oblasti istrazivanja. U prvom
delu opisana je metodologija za detekciju stresa usled suSe kod biljaka
suncokreta, dok je u drugom opisana metodologija za predvidanje visine
prinosa ulja kod biljaka suncokreta.

4.1 Metodologija za detekciju stresa usled suSe

Eksperimentalni dizajn za detekciju stresa usled suSe kod suncokreta
predstavljen je u pet faza. Prva faza predstavlja opis eksperimentalne
postavke, odnosno opis kontrolisanih uslova pod kojima je izvrSen
eksperiment. Druga faza obuhvata prikupljanje podataka 1 opis njihovih
karakteristika. Nakon toga sledi priprema za analizu i ulaz u modele. U ovoj
fazi akcenat je na primeni razli¢itih metoda obogacivanja podataka u cilju
poboljSanja efikasnosti koriS¢enog modela dubokog ucenja. Sledeca faza bavi
se kriterijumima za odabir modela dubokog uc¢enja, a obuka izabranih modela
1 njihova evaluacija su prikazane na kraju, u poslednjoj fazi.

Graficki prikaz predlozene metodologije dat je u obliku procesnog toka (engl.
pipeline) na slici A.1.

4.1.1 Opis eksperimentalne postavke

Eksperimenti koji su kori§¢eni za dobijanje podataka za detekciju stresa usled
suSe u biljkama suncokreta izvedeni su u komori za rast dimenzije
2,60x4,18x3,08m. Komora se nalazi u Institutu za ratarstvo i povrtarstvo, u
Rimskim Sanéevima, kod Novog Sada, Srbija (45° 19' 44,7204" N, 19° 49'
39,29916" E).

Eksperiment je sproveden u kontrolisanim uslovima kako bi se ispitala
reakcija inbred linija suncokreta na uslove suse. Inbred linije predstavljaju
genetski uniformne i1 visoko homozigotne linije koje nastaju viSestrukim
samoprasivanjem 1 selekcijom u cilju zadrzavanja pozeljnih genetic¢kih
osobina (Poehlman & Sleper, 1995; Acquaah, 2009). KoriS¢eni su podaci o 12
inbred linija suncokreta, koje su odabrane na osnovu otpornosti na susu,
produktivnosti 1 otpornosti na gljivicne bolesti. Izgled klima komore
predstavljen je na slici 7.
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Slika 7. Eksperimentalna postavka - biljke suncokreta u klima komori.

Inbred linije su uzgajane u tri kontrastna statusa vlaznosti zemljiSta izraZena u
gravimetrijskom sadrzaju vode (engl. gravimetric water content, GWC) koji
su kori$¢eni za simuliranje razli¢itih nivoa stresa usled suse:

e dobro navodnjeno zemljiste — 70% GWC (kontrola),
e stres suse — 50% GWC 1
e ckstremni stres suse — 42% GWC.

U eksperimentu su kori§€eni rizotroni koji su omogucili kontinuirano
posmatranje bez ometanja biljke ili tla (Klepper & Kaspar, 1994).

Postavljanje neinvazivne platforme za fenotipizaciju rizotrona u objektima za
uzgoj kontrolisanog okruzenja uradeno je u skladu sa Nagel et al. (2012) 1
modifikovano da odgovara korenovom sistemu suncokreta i uslovima rasta
suncokreta.

Eksperiment je sproveden pod veStackim osvetljenjem (Philips HPI-T
1000V/543, metal-halogenid, hladno bela, 82100 Lm) na temperaturi od 23+/-
2°C, 16/8h svetlo/mrak, i oko 70% relativne vlaznosti vazduha. UnutraSnje
dimenzije rizotrona koriS€enih u eksperimentima su bile 29x59x1,5cm.
Rizotroni su postavljeni pod uglom od 45° kako bi se povecala vidljiva duzina
korena na donjoj, providnoj strani rizotrona. Svaki rizotron je napunjen
supstratom Klasmann Deilmann Potground P (zamrznut kroz crni treset), a

47



GWC supstrata je odreden koriS¢enjem alata Moisture Analizer DBS 60-3
Kern &amp;Sohn GmbH.

Seme suncokreta je pre setve stavljeno na vlazan filter papir 24 sata na
temperaturi od 23°C, u mraku. Za svaki rizotron postavljeno je po jedno seme
koje je ve¢ pocelo da klija (duzine korenka klice 1-2 mm), na dubini od 1 cm.
Povrsina tla je zatim prekrivena slojem perlita od 1 cm da se smanji gubitak
vode.

Jedan rizotron se smatrao jednom replikom. KoriS¢eno je deset replika po
inbred liniji 1 tretmanu 1 one su nasumi¢no postavljene. Biljke su uzgajane u
rizotronima sve dok primarni koren nije dostigao dno rizotrona sa GWC od
70%. 1zgled biljke u rizotronu prikazan je na slici 8.

Slika 8. Biljka suncokreta u rizotronu.

4.1.2 Opis skupa podataka

Podaci koji su koriS¢eni za detekciju stresa usled suse kod biljaka suncokreta
su prikupljeni iz opisanog eksperimenta tokom 2023. godine u obliku slika
snimljenih kamerom 1 skenerom. Eksperiment 1 dobijeni podaci su omogucili
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pracenje fizickih promena na delovima biljaka suncokreta u odnosu na
razli¢ite nivoe sadrzaja vode u zemljistu.

Skup podataka koji je koris¢en kao ulaz u modele masinskog ucenja sastoji se
od slika delova biljaka suncokreta dobijenih na dva razli¢ita nacina.

Prvi nacin prikupljanja podataka bilo je fotografisanje korena biljaka iz
rizotrona koje predstavlja neinvazivno prikupljanje informacija jer se koren
ne vadi iz zemlje. Slike su fotografisane kroz providne panele rizotrona kako
bi se analizirala i prikazala morfologija korena pri razli¢itim nivoima sadrzaja
vode u zeml;jistu.

Fotografije korena u rizotronima snimljene su u kutiji sa veSta¢kim svetlom 1
kamerom (Canon EOS 850D — 24,1 MP) postavljenom na fiksnoj udaljenosti,
14. dana eksperimenta. Rezolucija fotografija bila je 4000x6000 piksela, a
fotografije su saCuvane u JPEG formatu. Kona¢ni broj slika koji je prikupljen
na opisan nacin bio je 209.

Drugi nacin prikupljanja podataka podrazumevao je skeniranje korena
suncokreta (nakon vadenja iz rizotrona) i1 njihovih nadzemnih organa kako bi
se dobio Siri pogled na efekte stresa usled suSe.

Cetrnaestog dana eksperimenta, nakon $to su biljke fotografisane, korenov
sistem je uklonjen iz rizotrona, zemljiSte je isprano i korenovi su fino oc¢is¢eni
od ostataka zemljista. Posle pranja, svaki koren je stavljen u providnu tacnu sa
koli¢inom vode dovoljnom da se koren u nju potopi. Korenovi su postavljeni
na skener (dimenzije 25x20cm) tako da se izbegne preklapanje 1 pojava dva ili
viSe korena koji se lepe jedan za drugi. U slu¢aju velikog korenovog sistema,
korenje je iseCeno na nekoliko delova kako bi se izbegli prethodno navedeni
problemi. Parametri u WinRhizo Pro softveru (Regent Instruments Canada
Inc., Québec, KC, Kanada), medu kojima su veliCina leziSta (20x25 cm),
izbor praga sive (180-205) 1 vertikalna 1 horizontalna rezolucija (400 dpi),
postavljeni su pre skeniranja da bi se iskljucili ostaci i podesili nivoi sive za
vidljivost.

Pripremljeni korenski sistem i nadzemni delovi biljaka su zatim skenirani 1
1zmereni pomoc¢u WinRhizo Pro softvera. Konacni broj slika koji je prikupljen
na opisan nacin bio je 375.

Finalni skup podataka predstavlja kombinaciju podataka koji su prikupljeni na
dva opisana nacina, te je ukupan broj slika bio 584. Reprezentativni primeri
slika koje su koris¢ene u eksperimentu mogu se videti na slici 9.
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(a) (b) (c)
Slika 9. Reprezentativni primeri skupa podataka: (a) fotografija korena
suncokreta iz rizotrona; (b) skenirani korenov sistem; (c) skenirani nadzemni
deo biljke.

4.1.3 Obrada i obogadivanje podataka

Konaéni skup podataka podeljen je na trening, validacioni i testni skup.
Trening skup je obuhvatao 80% slika, pri ¢emu je 20% tog skupa koriS¢eno za
validaciju. Preostalih 20% ukupnog skupa podataka Cinilo je testni skup, pri
¢emu je obezbedeno da testni skup ne sadrzi podatke koji su koriS¢eni u
trening skupu, odnosno da nisu ukljucene slike iste inbred linije koje su ve¢
bile deo trening skupa. Ovi podaci su zatim kori§¢eni za obuku 1 evaluaciju
modela dubokog ucenja sa ciljem predvidanja stresa usled suse.

Posto su skupovi podataka koji su koriS¢eni u istrazivanju relativno mali u
poredenju sa onima koji su obi¢no potrebni za postizanje najboljih rezultata u
dubokom ucenju, koris¢enje transfernog ucenja je vazan korak u poboljSanju
performansi i robusnosti modela. Medutim, pretrenirani modeli koji se koriste
u transfernom ucenju su trenirani nad opstim skupovima podataka, a ne nad
domen specifi¢nim kao §to su slike biljaka suncokreta pod razli¢itim nivoima
vodnog stresa.

Standardne tehnike augmentacije obuhvataju dodavanje razli¢itih varijanti
slika okretanjem, rotacijom 1 zumiranjem postoje¢ih. Pored toga, koristi se 1
ciljano uvecanje podataka specificno za karakteristike konkretnog skupa
podataka koje moze dodatno da poboljsa rezultate.

Takode, koriS¢enje slika u sivim tonovima, uz augmentaciju podataka, moze
otvoriti put ka boljim rezultatima 1 dati nove uvide u istraZzivanje.
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U eksperimentima koji su sprovedeni u ovom radu, koriS¢ene su offline 1
online tehnike augmentacije podataka. Detalji koris¢ene offline augmentacije
navedeni su u potpoglavlju 4.1.3.3. Pored toga, koriS¢ene su i online tehnike
augmentacije da bi se ojacala otpornost modela na promene u orijentaciji slike,
svetlosti, razmeri 1 deformaciji.

Za augmentaciju trening skupa i1 normalizaciju svih skupova podataka
koris¢ene su instance klase ImageDataGenerator iz biblioteke Keras (Chollet,
2015). Parametri augmentacije su odabrani na osnovu preliminarnih
eksperimenata i literature (Patra & Sahoo, 2024), pri ¢emu rezultati ukazuju
da ve¢i opsezi dovode do distorzija kod biljnih slika, dok manji ne
obezbeduju dovoljnu raznolikost. Odabrani su sledec¢i parametri:

e horizontalno okretanje,

e opseg rotacije: £20 stepent,

e opseg pomeranja Sirine: +20%,
e oOpseg pomeranja visine: +20%,
e opseg zuma: +20%,

e opseg osvetljenosti: 0,1-0,9.

4.1.3.1 Klasna neuravnoteZenost i prilagodavanje eksperimentalnog
dizajna

Skup podataka iz istrazivanja je bio klasno neuravnotezen, Sto predstavlja
jedan od naj¢esc¢ih problema kod klasifikacionih modela (Shorten et al., 2021).
Najmanje je bilo fotografija biljaka koje su bile pod najvecim susSnim stresom,
a najvise je bilo fotografija dobro zalivenih biljaka, jer su one zbog svoje
veliCine Cesto zahtevale viSe kadrova, $to je produkovalo vise slika.

Do disbalansa je doslo 1 jer znacajan broj biljaka izloZenih suSnom stresu od
42% nije uopste uspeo da raste, Sto sugeriSe da je nivo suSe bio prevelik. Da
bismo resili ovaj problem i pojednostavili proces klasifikacije, prilagodili smo
na$ eksperimentalni dizajn. Umesto da kategoriSemo biljke u tri razliite
grupe na osnovu ta¢nih procenata GWC-a (42%, 50% 1 70%), grupisali smo
ih u dve Siroke kategorije klasifikacije, i to: biljke pod stresom od suse i biljke
bez stresa (dobro zalivene).

Ovo prilagodavanje ne samo da odrazava prakti¢ne rezultate nivoa stresa na
rast biljaka, ve¢ 1 pomaze u upravljanju neuravnotezenosti klasa unutar skupa
podataka konsolidacijom kategorija stresa.

Medutim, c¢ak 1 nakon prilagodavanja eksperimentalnog dizajna, skup
podataka je ostao neuravnotezen. Bilo je 228 fotografija biljaka koje su
iskusile stres usled suse (42% 1 50% GWC) i1 356 fotografija dobro zalivenih
biljaka (70% GWC). Zbog ovoga su primenjene strategije augmentacije
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podataka na CNN modelu koji je postigao najbolje rezultate nakon inicijalnog
eksperimenta.

4.1.3.2 Generisanje dodatnih uzoraka deljenjem slika korenovog sistema

Drugi pristup za povecanje raznolikosti i reprezentativnosti skupa podataka
bilo je proSirenje skupa podataka dodavanjem novih slika koje su kreirane na
osnovu postojecih (Das et al., 2021; An et al., 2019; Virnodkar et al., 2020).
Glavni fokus bio je na tome da se nadomesti nedostatak slika koje prikazuju
delimi¢ne korenove pod stresom usled suse. Ovo ograniCenje je nastalo jer
korenovi pod stresom obi¢no postaju manji i ¢esto se u potpunosti uklapaju u
jedan okvir slike. Nasuprot tome, delimi¢ni prikazi korenova su bili prisutni u
skupu podataka za biljke koje nisu bile pod suSnim stresom jer su njihovi
korenovi bili veéi.

Kroz augmentaciju, kreirane su dodatne slike koje bolje reprezentuju ove
specificne scenarije, ¢ime je poboljSan kvalitet i raznolikost skupa podataka.
Kreiranjem novih slika na osnovu postojecih zatvoren je jaz i simuliran Siri
spektar scenarija stresa usled suSe. Nove slike su kreirane deljenjem 13
nasumi¢no odabranih originalnih slika korenova iz trening skupa koje
pripadaju grupi biljaka pod stresom od suSe, horizontalno i vertikalno.

U grupi sa dobro zalivenim biljkama, bilo je 356 slika, od ¢ega 66 slika koje
su sadrzale delove biljaka (nekompletne biljke), Sto ¢ini priblizno 18,5%
ukupnih slika sa dobrim zalivanjem. Zbog odrzavanja proporcionalnosti
izmedu klasa, odabrali smo priblizno isti procenat slika iz grupe biljaka pod
stresom usled suse, odnosno 13 slika.

4.1.4 Odabir modela dubokog ucenja

Najpopularniji model dubokog ucenja za rad s dvodimenzionalnim ulaznim
podacima, kao Sto su slike, je konvoluciona neuronska mreza. CNN
arhitekture su posebno osmisljene da efikasno procesiraju podatke
organizovane u obliku mreze, kao $to su pikseli u slikama, zbog ¢ega su prvi
izbor u zadacima prepoznavanja i analize slika.

Primena dubokog ucenja u agronomiji dovela je do promena u procesu
fenotipizacije biljaka na osnovu slika (Singh et al., 2018). Neke od arhitektura
dubokog ucenja koje su koriS¢ene za fenotipizaciju biljaka su DCNN (Azimi
et al, 2021), RCNN, ResNet, VGGNet, ResNeXt, LeNet, ZFNet
(Rojanarungruengporn &  Pumrin, 2021), GooglLeNet, AlexNet
(Rojanarungruengporn & Pumrin, 2021; Chandel et al., 2022), SqueezeNet
(Khalifani et al., 2022), GAN (Calin et al., 2023). Ove arhitekture su se
pokazale kao dobar izbor u Sirokom spektru zadataka fenotipizacije biljaka,
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kao Sto su identifikacija biljaka na osnovu obrazaca lisnih vena (Malik et al.,
2022), brojanje listova (Ghosh et al., 2023), brojanje resica kod kukuruza
(Cetin et al., 2021), brojanje stabljika biljke 1 odredivanje njene Sirine (LuZzaié¢
et al., 2023), segmentacija metlica (Badshah et al., 2024), lokalizacija
korenova 1 izdanaka 1 detekcija karakteristika (Pound et al., 2017), detekcija
cvetanja (Curran, 1987) 1 prepoznavanje vrsta biljaka (Kurtulmus, 2021).

U naSem istrazivanju primenljeno je pet CNN arhitektura, i to: VGGI6,
VGG19, Inception V3, DenseNet121 i MobileNet.

Svi ovi modeli su prethodno obuceni na velikom skupu podataka /mageNet,
koji sadrzi viSe od 14 miliona oznacenih slika. Obuka na ImageNet-u
omoguc¢ava modelima usvajanje osnovnih reprezentacija  vizuelnih
karakteristika koje se mogu prilagoditi razli¢itim zadacima, ukljucujuéi i
zadatke specificne za odredene domene, poput agronomije. Zbog svoje
slozene 1 duboke arhitekture, ovi modeli pruzaju solidnu osnovu za
prilagodavanje, dok njihova dizajnerska reSenja omogucavaju postizanje
visokih performansi u prepoznavanju obrazaca na slikama (Ali et al., 2024).

Izbor pomenutih CNN arhitektura bio je rezultat detaljne analize 1 razmatranja
nekoliko klju¢nih faktora.

Kao prvi faktor, u obzir su uzete specificnosti dizajna svake arhitekture. Na
primer, VGG arhitekture su poznate po jednostavnosti strukture i upotrebi
slojeva iste veli¢ine filtera, Sto olakSava interpretaciju rezultata. S druge
strane, Inception koristi koncept ugnjezdenih slojeva, omogucéavajuci
efikasnije prepoznavanje sloZenih obrazaca. DenseNet se istice po tome S$to
povezuje svaki sloj s prethodnim slojevima, Cime se smanjuje problem
gubitka gradijenta, dok MobileNet cilja na aplikacije koje zahtevaju manju
potroS$nju resursa, S$to je kljutno za primenu u realnim sistemima sa
ogranic¢enim hardverskim resursima.

Takode smo uzeli u obzir performanse ovih arhitektura na ImageNet skupu
podataka, koji se Cesto koristi kao standard za procenu kvaliteta CNN modela.
Ovi modeli su pokazali dosledno visoke rezultate na zadacima klasifikacije
slika, §to ih ¢ini pogodnim za prilagodavanje specificnim potrebama naSeg
istrazivanja (tabela 6).

Tabela 6. Performanse CNN arhitektura na /mageNet skupu (Keras, 2024).

Broj oy Top-1 ta¢nost
. Velic¢ina modela
Arhitektura parametara (MB) na skupu
(milioni) ImageNet (%)
VGGl6 138.4 528 71.3
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VGGI19 143.7 549 71.3

InceptionV3 23.9 92 77.9
DenseNetl121 8.1 33 75

MobileNet 4.3 16 70.4

Efikasnost u pogledu racunarskih resursa bila je jo§ jedan znaCajan faktor
prilikom izbora CNN modela. Vodilo se racuna o tome da odabrane
arhitekture mogu biti fino podeSene unutar ograniCenja naSe dostupne
infrastrukture. Ovo je posebno vazno s obzirom na ¢injenicu da zadaci obuke
1 testiranja dubokih neuronskih mreza Cesto zahtevaju znacajne resurse, kako
u pogledu procesorske snage, tako 1 u pogledu memorije.

Pored tehnickih razloga, izbor CNN modela zasnovan je 1 na prethodnim
uspeSnim primenama ovih arhitektura u kontekstu agronomije (Chandel et al.,
2021; Barradas et al., 2021). Naime, navedena istrazivanja su pokazala da su
izabrani modeli efikasni u razli¢itim zadacima, kao S§to su detekcija bolesti
biljaka, klasifikacija useva i procena prinosa, §to je dodatno potvrdilo njihov
potencijal za predvidanje stresa izazvanog suSom kod biljaka suncokreta.

Na kraju, jo$ jedan razlog za izbor ovih arhitektura bila je njihova dostupnost
preko TensorFlow Hub-a (TensorFlow Developers, 2022). Ova platforma
omogucava jednostavan pristup unapred obucenim modelima, Cime se
znacajno smanjuje vreme potrebno za pocetnu fazu razvoja modela.

Koris¢enje unapred obucenih arhitektura omogucilo je da fokus u istrazivanju
bude na finom podeSavanju modela za specifi¢an zadatak umesto da se troSe
resursi na obuku modela od nule. Uporedene su performanse razli¢itih modela
1 identifikovana je najefikasnija arhitektura CNN-a, koja je kasnije koriS¢ena
kao bazni model za razvoj modela za detekciju stresa usled suse.

4.1.5 Priprema i obuka modela dubokog ucenja

Okvir konvolucione neuronske mreze za detekciju stresa usled suSe na osnovu
slika suncokreta koji je predlozen u ovom istrazivanju sastoji se od Sest
slojeva. Svi slojevi su prilagodeni za konkretan problem istrazivanja, odnosno
efikasno prepoznavanje susnih stanja kod suncokreta.

Prvi sloj je ulazni sloj, ¢ija je glavna uloga da prihvati slike kao ulazne
podatke. Slike su prethodno pripremljene za ulaz tako da imaju iste dimenzije
1 format koji odgovara ulaznim zahtevima modela, ¢ime je omoguceno
dosledno 1 efikasno obu¢avanje mreze.
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Drugi sloj se zasniva na unapred obu¢enom CNN modelu, koji je treniran na
ImageNet skupu podataka i predstavlja osnovni model u arhitekturi. Osnovni
model funkcioniSe kao model za izdvajanje karakteristika, pruzajuc¢i bogat
skup dubokih karakteristika kljuénih za razlikovanje stresa usled suSe od
drugih potencijalnih varijacija na slikama. Strategija koriS¢enja unapred
obucenih modela znafajno smanjuje raCunarsko optere¢enje 1 omogucava
brzo prilagodavanje specifi¢nostima naseg domena.

Nakon osnovnog modela nalazi se tre¢i sloj, odnosno sloj globalnog
prosecnog sazimanja (engl. global average pooling), koji je uveden kako bi se
smanjila dimenzionalnost podataka i racunarska slozenost. Ovaj sloj agregira
informacije iz izlaza osnovnog modela, pretvaraju¢i ith u kompaktnu
reprezentaciju koja zadrzava klju¢ne karakteristike potrebne za dalju obradu.

Cetvrti sloj je potpuno povezan gusti sloj (engl. fully connected dense layer),
koji koristi ReLU kao aktivacionu funkciju. Cetvrti sloj uvodi nelinearnost u
model, omogucéavaju¢i mu da se bolje prilagodi kompleksnim obrascima u
podacima. Dodavanje ovog sloja pomaze u unapredivanju sposobnosti modela
da prepozna suptilne razlike izmedu biljaka pod stresom i onih koje su bile
dobro zalivene.

Peti sloj je sloj nasumicnog iskljucivanja neurona (engl. dropout layer) sa
stopom iskljucivanja od 0,5, strateSki postavljen da smanji preprilagodavanje
(Shin et al., 2016). Ovaj sloj nasumi¢no izostavlja odredeni procenat ¢vorova
tokom obuke, ¢ime model postaje robusniji i manje zavisan od specificnih
uzoraka u podacima. Uvodenjem ovog sloja povetava se sposobnost
generalizacije modela, $to je kljuno za njegovu primenu na novim,
nevidenim podacima.

Poslednji, Sesti sloj je zavrSni, gusti sloj sa jednim neuronom. Ovaj neuron
koristi sigmoidalnu aktivacionu funkciju koja mapira izlaz modela na
vrednosti izmedu 0 1 1, Sto predstavlja verovatnocu pripadnosti klasi biljke u
odnosu na stres usled suse. Na ovaj nacin, model proizvodi jasan i
interpretabilan rezultat.

Model je sastavljen koriste¢i Adam optimizator, a kao funkcija gubitka
koriS¢ena je binarna unakrsna entropija.

Efikasnost predlozenog modela procenjena je na osnovu standardnih metrika
koje se obi¢no koriste u binarnoj klasifikaciji sa neuravnotezenim skupovima
podataka. KoriS¢ene metrike — tacnost, preciznost, odziv 1 F1-skor obezbedile
su sveobuhvatan uvid u performanse modela, Sto je detaljno opisano u
poglavlju 4.1.6. Pored toga, koriS¢eni su grafikoni kao §to su ROC krive 1
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AUC vrednosti za evaluaciju sposobnosti modela da pravilno klasifikuje
biljke u kontekstu susnog stresa.

Svih pet CNN modela viSe puta je obuceno sa razliCitim ru¢no podeSenim
parametrima kako bi se pronasli optimalni parametri 1 poboljSale performanse.
Ovo je obavljeno i za originalne i1 za skupove podataka u sivim tonovima da
bi se odredile optimalne stope ucenja, veli¢ine serija i broj epoha.

U okviru pripreme podataka pre ulaza u model, veli¢ina slika je promenjena
na 224 x 224, a vrednosti piksela su podeljene sa 255 da bi se skalirale u
opseg od 0 do 1. Ovaj korak pojednostavljuje podatke, ubrzavajuci ucenje i
konvergenciju neuronskih mreza.

Testirane su veli¢ine serije od 16, 32 1 64 1 pokazalo se da 32 daje najbolje
pocetne rezultate za sve modele. Ova veli¢ina obezbeduje dobru racunarsku
efikasnost bez iscrpljivanja sistemske memorije. Veli€ina serije od 64 moze
dovesti do ograni¢enja memorije 1 manje stabilnih procena gradijenta, dok je
veli¢ina serije od 16 bila manje efikasna i usporila je proces obuke. Utvrdeno
je da je VGG16 zahtevao nizu stopu ucenja od 0,00001 i duzi period obuke od
50 epoha. Nasuprot tome, VGG19, DenseNetl121, InceptionV3 i MobileNet
su uspesno obucavani tokom 30 epoha sa viSom stopom ucenja od 0,0001
(tabela 7).

Koris¢ene su slike u sivim tonovima da bi se utvrdilo da li su informacije o
boji neophodne za tacno otkrivanje stresa usled suse kod suncokreta. Ovaj
pristup je zasnovan na prethodnim istrazivanjima u vezi sa primenom
veStaCke inteligencije u poljoprivredi u kojima su pojednostavljene metode
snimanja, kao §to su slike u sivim tonovima, efikasno koriS¢ene za otkrivanje
1 kategorizaciju stresa biljaka (Liu et al., 2017; Ramcharan et al., 2017).

Tabela 7. Optimalan broj epoha i learning rate za kori§¢ene modele.

CNN Model Broj epoha Learning rate
VGGI16 50 0.00001
VGGI9 30 0.0001

DenseNet121 30 0.0001

Inception V3 30 0.0001

MobileNet 30 0.0001

4.1.6 Metode evaluacije

Metrike koriS¢ene za evaluaciju performansi i1 poredenje razli¢itih CNN
arhitektura u zadatku detekcije stresa usled suse bile su: ta¢nost (Accuracy),
preciznost (Precision), odziv (Recall) 1 F1 mera (F1 Score).
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Tacnost je metrika koja kvantifikuje ukupne performanse klasifikatora
(Jjednacina 1).
TP+ TN

= X 1
Accuracy P+ TN +FP +FN (Jednacina 1)

Preciznost meri proporciju istinitih pozitivnih predvidanja u odnosu na sva
pozitivna predvidanja koja je napravio klasifikator (jednacina 2).

TP
Precision = ™+ Fp (Jednacina 2)

Procenat istinitih pozitivnih ishoda medu svim stvarnim pozitivhim
rezultatima meri se odzivom (jednacina 3).

TP
Recall = m (Jednaéina 3)

F1 mera je metrika koja predstavlja harmonijsku sredinu izmedu preciznosti i
odziva 1 koristi se kao pokazatelj ukupne efikasnosti modela u smislu
pozitivnih predvidanja klasa (jednacina 4).

Precision Recall

F1 re=2 — Jednacdina 4
Score Precision + Recall ( )

U prethodnim jedna¢inama su upotrebljene sledece oznake:

o TP (True Positives) — broj slucajeva koji su tacno predvideni kao pozitivni.

o FP (False Positives) — broj slucajeva koji su pogresno predvideni kao
pozitivni kada su zapravo negativni.

e TN (True Negatives) — broj sluCajeva koji su tacno predvideni kao
negativni.

o FN (False Negatives) — broj slucajeva koji su pogresno predvideni kao
negativni kada su zapravo pozitivni.

4.2 Metodologija za predvidanje visine prinosa ulja

Eksperimentalni dizajn za predvidanje visine prinosa ulja kod suncokreta je
predstavljen u nekoliko faza. Prva sadrzi opis eksperimentalne postavke,
odnosno kontrolisanih uslova pod kojima je izvrSen eksperiment. Druga faza
obuhvata postupke prikupljanja podataka i njihove karakteristike. Nakon toga
sledi eksploratorna analiza podataka, u okviru koje su podaci objaSnjeni 1
vizuelno prikazani. Najces¢e koriS¢eni modeli maSinskog 1 dubokog ucenja su
prikazani u narednoj fazi, dok su obuka izabranih modela i njihova evaluacija
prikazani u poslednjoj fazi.
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4.2.1 Opis eksperimentalne postavke

Eksperimenti postavljeni u cilju razvoja modela za predvidanje visine prinosa
suncokretovog ulja obuhvatali su poljska istrazivanja na razliCitim
lokalitetima Panonskog regiona. Prikupljeni podaci su sadrzali informacije o
prinosu semena, sadrzaju ulja u semenu, kao i detaljnijim meteoroloSkim i
zemljiSnim parametrima specifi¢nim za svaku lokaciju.

Eksperimenti su sprovedeni na Panonskom podrucju koje je poznato po
povoljnim uslovima za gajenje suncokreta 1 gde je suncokret znacajna uljana
biljna vrsta. KoriS¢eno je 1250 hibrida suncokreta, razvijenih 1 selektovanih u
Institutu za ratarstvo i povrtarstvo u Novom Sadu, nau¢noj instituciji koja se
dugi niz godina bavi oplemenjivanjem biljaka. Hibridi su testirani u razli¢itim
agroekoloSkim uslovima, ¢ime je obezbedena reprezentativnost skupa
podataka za analizu uticaja mikroklimatskih 1 zemlji$nih faktora na prinos i
kvalitet semena suncokreta.

Ispitivanje hibrida je obavljeno na Cetiri razli¢ite lokacije: Novi Sad (NS),
Subotica (SU), Kikinda (KI) i VrSac (VS). Lokacije su odabrane zbog
ekoloskih razlika u pogledu tipa zemljiSta, padavina 1 temperature, ¢ime su
omoguceni razli€iti specificni mikroklimatski uslovi za uzgoj suncokreta.
Pored toga, navedene lokacije su ve¢ koriS¢ene za ispitivanje novih hibrida.
Podaci su prikupljeni za dve vegetacione sezone: 2018. 1 2019. godinu.

Meteoroloski podaci, u koje spadaju temperatura i koli¢ina padavina, su
zabelezeni iz Republickog hidrometeoroloskog zavoda Srbije za svaku od
lokacija. Temperatura je pracena na dnevnom nivou, kako bi se omogucila
analiza temperaturnih oscilacija, a podaci o padavinama su beleZeni kako bi
se procenili uslovi vlaznosti tla tokom kljuénih faza vegetacije. Takode,
prikupljeni su podaci o fizicko-hemijskim osobinama tla i specifi¢nim
mikroklimatskim uslovima svake lokacije.

Eksperimenti su organizovani u okviru randomizovanog kompletnog blok
dizajna sa tri ponavljanja. Osnovne parcele su bile podeljene na 4 reda, sa
duzinom reda od 10 m. Razmak izmedu redova bio je 70 cm, dok je razmak
1izmedu biljaka u redu bio 25 cm. Podaci o prinosu semena su prikupljeni sa
parcela iz srednjih redova kako bi se minimizirao rubni efekat. Merenje je
1zvrSeno koriS¢enjem softvera Easy Harvest i Harvest Master HM 800, unutar
kombajna Wintersteiger Delta. Sadrzaj ulja u semenu je procenjivan pomocu
NMR tehnike sa Maran Ultra-10 analizatorom. Prinos semena je zabelezen u
t ha™ na osnovu sadrzaja vlage od 11%.
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4.2.2 Opis skupa podataka

Podaci koji su kori$¢eni za predvidanje visine prinosa suncokretovog ulja bili
su u obliku numerickih vrednosti organizovani u strukturiranom tabelarnom
formatu. PoSto su podaci prikupljani tokom dve uzastopne godine, bilo je
moguce pratiti performanse hibrida u promenljivim uslovima, ukljucujuéi
razliCite vegetacione sezone, klimatske prilike i ekoloske zone.

Podaci prikupljeni tokom obe godine ukljucivali su zapise za 1250 hibrida, pri
¢emu je za svaki hibrid sprovedeno po tri ponavljanja na sve Cetiri lokacije,
Sto je rezultiralo ukupnim brojem od 15.000 zapisa po godini.

Prose¢na sezonska klimatska varijabilnost na Cetiri testirana lokaliteta
prikazana je u tabeli A.1. Prose¢na temperatura je varirala od 13,2°C u aprilu
do 24,5°C u avgustu, Sto ukazuje da je temperaturni rezim bio u opsegu koji
je povoljan za razvoj suncokreta (Vear, 2016). Vegetaciona sezona je u 2018.
bila generalno toplija od 2019. godine, pri ¢emu su proleca bila toplija, dok su
leta bila podjednako topla u obe godine. Koli¢ina padavina zavisila je kako od
godine, tako i1 od lokaliteta. Na lokalitetu VrSac, tokom vegetacione sezone
2019. godine, zabeleZzen je najmanji nivo padavina, Sto potvrduje izrazito
suSne uslove u toj godini. Nasuprot tome, tokom 2018. godine, ista lokacija je
zabelezila najviSu koli¢inu kiSe od svih lokaliteta, $to je stvorilo znatno
povoljnije uslove za rast biljaka. S druge strane, na lokalitetu Subotica
situacija je bila potpuno drugacija. Godina 2019. obelezena je najvecom
koli¢inom padavina, dok je tokom 2018. godine na ovoj lokaciji palo
najmanje kise.

Kada je re¢ o uticaju klimatskih uslova na visinu prinosa ulja, 2018. godinu
karakterisale su viSe temperature i manje padavine, ali je ukupan prinos ulja
kod ispitivanih hibrida bio ve¢i u 2019. Ovaj rezultat najpre deluje
kontraintuitivno, medutim, time je naglaSena vaznost distribucije padavina, a
ne samo ukupnih padavina. Raspodela padavina je u 2019. godini bila
povoljnija za proizvodnju suncokreta, posebno u odnosu na kljucne faze rasta
1 potrebe za unosom vode. Posto biljke suncokreta imaju razlicite faze rasta sa
razli¢itim potrebama za vodom, vreme padavina igra klju¢nu ulogu u
maksimizovanju prinosa ulja. Dobro rasporedeno snabdevanje vodom tokom
klju¢nih faza, kao $to su cvetanje i punjenje semena, moze znac¢ajno povecati
akumulaciju ulja, ¢ak i u godinama sa nesto nizim ukupnim temperaturama.

Skup podataka je analiziran iz dva razliCita aspekta, na osnovu kojih su
kreirana dva podskupa podataka. Prvi se fokusira na karakteristike hibrida
suncokreta, uklju¢ujué¢i njihove geneticke osobine 1 morfoloSke parametre.
Drugi aspekt ispituje ucinak ovih hibrida u razli¢itim agroekoloSkim uslovima,
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pruzajuci uvid u njihove performanse u zavisnosti od lokaliteta, odnosno od
specifi¢nih klimatskih 1 zemlji$nih faktora na datom lokalitetu.

U prvom podskupu podataka (tabela 8), najpre su izracunate srednje vrednosti
prinosa semena za svaki hibrid u odnosu na tri replikacije, a zatim je
izraCunata prosecna vrednost prinosa svakog hibrida na svim lokacijama.
Nakon toga, hibridi su kategorizovani u tri grupe u odnosu na vrednost
prinosa semena: hibridi sa niskim, srednjim 1 visokim prinosom.

Na osnovu specificnih osobina i namene, hibridi suncokreta su klasifikovani 1

u sledece grupe:

e OIL — hibridi koji se prvenstveno koriste za proizvodnju ulja.

e IMI - hibridi otporni na herbicide iz grupe imidazolinona.

e SU — hibridi otporni na herbicide iz grupe sulfonilurea.

e HO — hibridi sa visokim sadrzajem oleinske kiseline, idealni za specifi¢ne
prehrambene industrije.

e (CON - hibridi namenjeni za proizvodnju konditorskih proizvoda.

Za svaki hibrid je zabelezena rezistencija na volovod (Orobanche cumana -
Or) 1 plamenjacu (Plasmopara halstedii - P1), na osnovu prisustva specifi¢nih
gena otpornosti. Takode, zabelezena je klasa zrelosti hibrida, sa kategorijama
u rasponu od ranog do kasnog sazrevanja.

Sadrzaj ulja je izmeren koriS¢enjem tehnologije nuklearne magnetne
rezonance (NMR), dok je prinos ulja izraCunat na osnovu prinosa semena i
procentualnog sadrzaja ulja, prema standardnom pristupu kori§¢enom u radu
Cveji¢ et al. (2023) primenom sledece formule:

Sadrzaj ulja (%)

Prinos ulja (kg/ha) = Prinos semena (kg/ha) =

100
Tabela 8. Opis prvog podskupa podataka.
. e Tip Broj .
Karakteristika karakteristike arupa Opis grupa
Prinos semena Prediktor 3 Nizak, srednji, visok
e : OIL, IMI, SU, HO,
Tip hibrida Prediktor 5 CON
Otpornost na volovod Prediktor 2 Bez Or £gena, 54 Or
genima
Otpomo§tvna Prediktor 5 Bez P1 gena, sa Pl
plamenjacu genima
Zrelost Prediktor 3 Rani, srednji, kasni
Prinos ulja Ciljno - -
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U drugom podskupu podataka (tabela 9) fokus je na performansama hibrida
na svakoj pojedinacnoj lokaciji, bez usrednjavanja rezultata. Ovaj podskup
naglaSava uticaj lokalnih faktora Zivotne sredine (tipa zemljista) i vremenskih
uslova na visinu prinosa ulja. Prikupljeni podaci za obe godine su pazljivo
analizirani kako bi se omogucila sveobuhvatna procena performansi hibrida u
razli¢itim ekoloskim kontekstima.

Tabela 9. Opis drugog podskupa podataka.
. e Tip Broj .
Karakteristika karakteristike | grupa Opis grupa
Prinos semena Prediktor 3 Nizak, srednji, visok
Lokalitet (tip
zembjista 1 Prediktor 4 SU, NS, K1, V§
meteoroloski
parametri)
Hibrid Prediktor 1250 Tip hibrida (1-1250)
Prinos ulja Ciljno - -

Nakon prikupljanja, svi podaci su prosli kroz proces pre€iS¢avanja, sortiranja i
preprocesiranja kako bi se osigurao njihov kvalitet 1 kako bi se pripremili za
dalju upotrebu u modelima maSinskog ucenja. Ovaj korak obuhvata
uklanjanje nepotpunih, neispravnih ili redundantnih podataka, ¢ime se
povecava preciznost 1 pouzdanost buducih analiza. Takode, izvrSena je
kategorizacija podataka, kojom su grupisane relevantne informacije, kao 1
standardizacija, koja je omogucila da podaci budu uskladeni u pogledu
formata.

4.2.3 Eksploratorna analiza skupa podataka

Prvi korak analize podataka u istrazivanju bio je posmatranje skupova
podataka u kontekstu nedostaju¢ih vrednosti. Pazljivo rukovanje nedostaju¢im
vrednostima vazno je za odrzavanje kvaliteta 1 pouzdanosti skupa podataka, a
njihovo zanemarivanje moze dovesti do pogresnih zakljuc¢aka. Skup podataka
iz 2018. godine bio je potpun, dok je skup podataka iz 2019. godine sadrzao
nedostaju¢e vrednosti. Uzimajuéi u obzir ukupnu koli¢inu podataka (koja je
bila velika u odnosu na podatke koji su nedostajali), odluceno je da se ti zapisi
jednostavno uklone iz skupa podataka. Nakon uklanjanja, ukupan broj
preostalih zapisa bio je 14699, odnosno uklonjen je 301 zapis sa nedostaju¢im
vrednostima.

Nakon uklanjanja nedostaju¢ih vrednosti iz skupa podataka, vizuelno je
prikazana distribucija ciljne karakteristike. Slike 10 1 11 predstavljaju
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vizuelizacije ciljne karakteristike za skup podataka iz 2018. 1 2019. godine.
Slike 10a i Ila ilustruju ukupnu prosec¢nu distribuciju prinosa ulja medu
hibridima, naglaSavajuéi varijacije u performansama nezavisno od faktora
specifi¢nih za lokaciju. Slike 10b 1 11b, s druge strane, pokazuju distribuciju
prinosa ulja za pojedinacne hibride na svakoj lokaciji, nude¢i uvid u uticaj
uslova vezanih za lokaciju kao §to su tip zemljista, padavine 1 temperatura.
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Slika 10. Distribucija prinosa ulja za skup podataka iz 2018. godine: (a) prvi
podskup podataka; (b) drugi podskup podataka.
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Slika 11. Distribucija prinosa ulja za skup podataka iz 2019. godine: (a) prvi
podskup podataka; (b) drugi podskup podataka.

Pirsonovi koeficijenti korelacije (engl. Pearson Correlation Coefficient)
predstavljaju metriku u statistickoj analizi koja kvantifikuje jacinu 1 smer
linearne povezanosti izmedu numeri¢kih varijabli. Pirsonovi koeficijenti
korelacije izmedu svih parova numerickih varijabli prikazani su na slici 12 (za
2018. godinu) 1 slici 13 (za 2019. godinu). Ove korelacije su izraCunate
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isklju¢ivo za prvi podskup podataka jer on sadrzi numeri¢ke varijable, dok
drugi podskup sadrzi samo kategoricke varijable koje nisu pogodne za ovaj
tip analize.
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Slika 12. Koeficijenti Pirsonovih korelacija numerickih varijabli za podatke iz
2018. godine.
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Slika 13. Koeficijenti Pirsonovih korelacija numerickih varijabli za podatke iz
2019. godine.
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Na osnovu slika 12 1 13, vidi se da postoji snazna pozitivna korelacija izmedu
prinosa ulja i prinosa semena, §to je u skladu sa o¢ekivanjima. Ovaj odnos je
intuitivan jer prinos ulja direktno zavisi od prinosa semena i sadrzaja ulja.
Uocena korelacija naglasava prediktivnu snagu prinosa semena u proceni
prinosa ulja.

U istrazivanju je ispitano da li karakteristike specifi¢ne za hibrid ili varijable
specificne za lokaciju mogu posluziti kao odrzivi prediktori prinosa ulja u
scenarijima u kojima podaci o sadrzaju ulja nisu dostupni. Sa agronomskog
stanovista, zanimljivo je razmotriti u kojoj meri navedene karakteristike mogu
nadomestiti nedostatak direktnih merenja sadrzaja ulja i da li u tom slucaju
mogu precizno da predvide visinu prinosa ulja.

Korelacije izmedu karakteristika su bile slicne tokom obe godine, Sto ukazuje
na stabilne odnose tokom vremena. Stavise, analiza nije otkrila parove
karakteristika sa preterano visokim korelacijama (izuzev prinosa semena i
prinosa ulja), Sto bi ukazivalo na redundantnost varijabli. Kao rezultat toga,
nijedna varijabla nije iskljucena iz pocetnog skupa podataka. Ovo obezbeduje
ravnoteZzu izmedu maksimizovanja bogatstva skupa podataka 1 odrZavanja
interpretabilnosti 1 efikasnosti prediktivnih modela.

Na slikama 14 1 15 nalaze se grafikoni koji prikazuju distribuciju vrednosti
prinosa ulja za 2018. 1 2019. godinu, u odnosu na cetiri eksperimentalna
lokaliteta. Sa grafikona na slikama se vidi da se prinos ulja razlikuje izmedu
lokaliteta unutar iste godine, kao 1 izmedu dve godine na istom lokalitetu, Sto
ukazuje na znacCajan uticaj lokalnih uslova i1 klimatskih faktora tokom
vegetacionog perioda. Prosecne vrednosti prinosa ulja u 2019. godini bile su
veCe od onih zabeleZenih 2018. godine. Ova razlika verovatno potiCe iz
varijacija u klimatskim uslovima izmedu dve vegetacione sezone, kao S§to su
raspored padavina i temperaturni rezim tokom faza formiranja prinosa.
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Slika 14. Vrednosti visine prinosa ulja u odnosu na lokalitet u 2018. godini.
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Box plot
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Slika 15. Vrednosti visine prinosa ulja u odnosu na lokalitet u 2019. godini.

Detaljnije ispitivanje pokazalo je da je u 2018. godini najveéi prinos ulja
zabeleZzen na drugom lokalitetu (Novi Sad), dok je u 2019. godini prvi
lokalitet (Subotica) imao najveci prinos. Za 2018. godinu vrednosti prinosa
ulja za Suboticu bile su nesto ispod onih za Novi Sad, dok su vrednosti za
Novo Milosevo 1 VrSac bile slicne. Nasuprot tome, tokom 2019. godine
vrednosti prinosa ulja postale su ujednacenije na svim lokalitetima, sa
izuzetkom Subotice, u kojoj je postignuta najveca stabilnost u prinosima.

Iako su eksperimentalne lokacije geografski blizu, one pokazuju znacajne
varijacije u tipu zemljista 1 mikroklimatskim uslovima, koji znacajno uticu na
performanse useva. Subotica ima dosledne rezultate u prinosu ulja u obe
godine, Sto znaci da su hibridi testirani na ovoj lokaciji dobro prilagodeni
njenom peskovitom zemljiStu. Peskovito zemljiSte, koje karakteriSu brza
drenaza vode i1 manji kapacitet zadrzavanja vode, namecu stres biljkama,
primoravaju¢i biljke suncokreta da razviju dublje korenove sisteme kako bi
pristupili vlazi. Cini se da je ova adaptacija ublazila efekte fluktuacije
padavina i1 temperature, obezbedujuci stabilne prinose u Subotici.

Ova zapazanja naglasavaju vaznost razmatranja tipa zemljiSta 1
mikroklimatskih faktora pri odabiru i kultivaciji hibrida suncokreta. Rezultati
iz Subotice istiCu potencijal peskovitog zemljiSta za uzgoj suncokreta,
posebno kada se koriste hibridi sposobni za dubok razvoj korena, Sto ih ¢ini
manje osetljivim na prolazne deficite vode.

4.2.4 Koris¢eni modeli maSinskog ucenja

U istrazivanju su koriS¢eni razli€iti modeli masSinskog ucenja kako bi se
njihove performanse uporedile i obezbedila sveobuhvatna i efikasna analiza
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rezultata. Izbor modela zasnovan je na njthovoj sposobnosti da obrade
razliite tipove podataka i prepoznaju slozene obrasce, kao i ¢injenici da su se
pokazali uspe$nim u slicnim oblastima primene.

Koris¢eni su metod potpornih vektora za regresiju, metod K-najblizih suseda,
vestacka neuronska mreza i metod slucajne Sume.

4.2.5 Obuka modela maSinskog ucenja

Inicijalno obucavanje modela masinskog ucenja sprovedeno je da bi se
utvrdila optimalna konfiguracija hiperparametara koja omogucava najvisu
tatnost predvidanja visine prinosa ulja. Optimizacija hiperparametara
sprovedena je radi poboljSanja generalizacione sposobnosti modela i
smanjenja rizika od prekomernog prilagodavanja.

Odredivanje optimalne vrednosti & za K-NN algoritam sprovedeno je
nezavisno za svaki podskup podataka identifikacijom najviSe vrednosti
koeficijenta determinacije R? u rasponu od k vrednosti. Konkretno, testirane
vrednosti & kretale su se od 2 do 30 kako bi se obezbedila §to sveobuhvatnija
pretraga najpogodnijeg parametra. Za prvi podskup podataka, koji pokriva
obe godine analize, optimalna vrednost k je odredena na osnovu minimalne
greske predikcije 1 iznosila je 12. Za drugi podskup podataka, optimalna
vrednost je bila znaCajno veca 1 iznosila je 25. Ovim se vidi varijabilnost
vrednosti k£ u zavisnosti od karakteristika skupa podataka.

Za model vestacke neuronske mreze najbolji hiperparametri su identifikovani
koriS¢enjem tehnike unakrsne validacije pretrage mreze, koja je
implementirana u biblioteci scikit-learn. Ovaj metod sistematski procenjuje
kombinacije hiperparametara da bi se odredila konfiguracija koja daje
najbolje performanse. Optimizator koji je kori§¢en tokom obuke za ANN bio
je Adam, popularan izbor zbog svoje efikasnosti 1 moguénosti prilagodljive
brzine ucenja.

U pogledu konfiguracije obuke, optimalni parametri su varirali izmedu
podskupova podataka 1 godina. Za prvi podskup podataka iz 2018. godine,
optimalan broj epoha obuke je bio 20, sa veli¢inom serije od 20. Za
odgovaraju¢i prvi podskup podataka iz 2019. model je bio najbolji kada je
obucen sa 30 epoha 1 veli¢inom serije od 10.

Isti proces primenjen je i za drugi podskup podataka. Za podatke iz 2018.
godine, optimalan broj epoha je bio 30, sa veliCinom serije od 10. Nasuprot
tome, za podatke iz 2019. godine, obuka je zahtevala 50 epoha sa veli¢inom
serije od 20 da bi se postigli optimalni rezultati.
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Pored toga, arhitektura ANN-a je ukljucivala skriveni sloj sa 5 neurona. Ova
vrednost bila je konzistentna u svim podskupovima podataka za sve godine.

KoriS¢eni parametri obezbedili su da je obuka neuronske mreze prilagodena
specificnim karakteristikama svakog skupa podataka, smanjujuéi rizik od
prekomernog prilagodavanja i omogucéavajuc¢i pouzdanu procenu prinosa ulja
na osnovu karakteristika hibrida 1 lokalnih faktora.

4.2.6 Metode evaluacije

Za evaluaciju modela koriS¢eno je vise metrika koje omogucavaju
sveobuhvatnu analizu performansi modela, pruzaju¢i uvid u preciznost
predikcija, sposobnost modela da generalizuje, kao 1 njegovu robusnost.

Koris¢ene su: srednja apsolutna greska (engl. Mean Absolute Error, MAE),
srednja kvadratna greSka (engl. Mean Squared Error, MSE), koren srednje
kvadratne greske (engl. Root Mean Squared Error, RMSE) 1 koeficijent
determinacije (engl. R-Squared, R?).

MAE je suma apsolutnih razlika izmedu predvidenih i1 stvarnih vrednosti
podeljena brojem posmatranja (jednacina 5).

MAE = (Jednacina 5)

L lyi— il
n
MSE je suma kvadrata razlika izmedu predvidenih i1 stvarnih vrednosti
podeljena brojem posmatranja (jednacina 6).
L i y)?

n

MSE = (Jednacina 6)

RMSE je kvadratni koren MSE, S§to ukazuje na standardnu devijaciju
reziduala odnosno greske predvidanja (jednacina 7).

N (y— )2
RMSE :\/M (Jednacina 7)
n
R? je proporcija varijanse u zavisnoj promenljivoj koju model mozZe da
objasni na osnovu prediktora (jednacina 8).

i —yi)?

RR=1- ——=
i — y)?

(Jednacina 8)
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U prethodnim jednacinama su upotrebljene slede¢e oznake:
e n - broj uzoraka,

e y - stvarna vrednost prinosa ulja,

e VY -predvidena vrednost prinosa ulja,

e VY - srednja vrednost prinosa ulja.

4.3 Implementacija softverskog reSenja

Sve analize opisane u radu sprovedene su koriS¢enjem programskog jezika
Python, verzija 3.6 (Python Software Foundation, Wilmington, DE, USA),
koji je poznat po velikoj fleksibilnosti i Sirokoj podrsci za statisticke analize 1
masinsko ucenje. Takode, Python pruza bogat ekosistem biblioteka koje
omogucavaju efikasnu implementaciju, analizu 1 vizualizaciju podataka, $to
ga ¢ini dobrim izborom za ovu studiju.

Za implementaciju neuronskih mreza koriS¢en je TensorFlow okvir (verzija
2.4.1) kao backend 1 Keras (verzija 2.4.3) kao frontend. TensorFlow je
odabran zbog svoje brzine, skalabilnosti 1 sposobnosti da podrzi sloZene
arhitekture dubokog ucenja. Keras, kao API visokog nivoa, olakSava
definisanje 1 obuku neuronskih mreza zahvaljujuci svojoj intuitivnoj sintaksi i
integraciji sa TensorFlow-om.

Kljuéne Python biblioteke koje su koriS¢ene u implementacionom delu
istrazivanja su: Pandas, NumPy, scikit-learn, Matplotlib 1 Seaborn.

Biblioteke Pandas 1 NumPy su koriS¢ene u fazi pripreme 1 obrade podataka.
Pandas je biblioteka koja se koristi za manipulaciju 1 analizu podataka,
ukljuCujuéi rad sa strukturama podataka poput DataFrame objekata, koji
omogucavaju jednostavno upravljanje velikim skupovima podataka.

NumPy se koristi za numeri¢ke operacije, posebno one koje ukljucuju rad sa
viSedimenzionalnim nizovima 1 matematiCkim funkcijama visokih
performansi.

Biblioteka scikit-learn je koriS¢ena za implementaciju algoritama masinskog
ucCenja, podelu na trening 1 test skupove, standardizaciju podataka,
optimizaciju hiperparametara, kao i metrike evaluacije.

Biblioteke Matplotlib 1 Seaborn su upotrebljene za vizualizaciju podataka.
Matplotlib je koriS¢en za kreiranje standardnih grafikona, dok je Seaborn, koji
sadrzi ugradene stilove 1 kompleksne funkcije, upotrebljen za napredne
statisticke vizuelizacije.
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Radi obezbedivanja dodatnih funkcionalnosti, koriS¢ene su i biblioteke
Statsmodels 1 OpenCV. Biblioteka Statsmodels je omogucila primenu
naprednih statistiCkih analiza, regresionih modela 1 testiranje hipoteza. Za
obradu slika je koriS¢ena biblioteka OpenCV, pre svega za pripremu 1
augmentaciju ulaznih podataka u vidu slika.
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5. Rezultati

U okviru ovog poglavlja predstavljeni su rezultati eksperimenata 1z
prethodnog poglavlja.

5.1. Rezultati detekcije stresa usled suse

5.1.1 Rezultati eksperimenta u inicijalnoj postavci

U inicijalnoj postavci eksperimenta uporedene su performanse za pet
odabranih konvolucionih neuronskih mreza radi procene njihove efikasnosti u
detekciji stresa usled suSe na slikama biljaka. Ispitane su razli¢ite arhitekture
modela, njihova tacnost 1 stabilnost prilikom obuke, kao 1 uticaj formata slike
(u boji 1 sivi tonovi) na konacne rezultate. Analizirana je vremenska
efikasnost svake arhitekture, kao 1 ponasanje modela tokom obuke. Na osnovu
ovih rezultata identifikovan je model koji pokazuje najviSu stabilnost,
preciznost 1 potencijal za dalja eksperimentisanja.

5.1.1.1 Poredenje performansi modela i uticaja formata slika

Prva grupa eksperimenata obuhvatala je koriS¢enje pet razlicitih arhitektura
konvolucionih neuronskih mreZa, na originalnim slikama i na njthovim sivim
verzijama (u grayscale formatu). Rezultati dobijeni koriS¢enjem ovih pet
arhitektura su uporedeni 1 predstavljeni u tabeli 10. U tabeli su za svaku
kombinaciju CNN arhitekture i vrstu slika, prikazani taCnost, preciznost,
odziv, F1-skor, test gubitak i prose¢no vreme izvrSavanja po epohi.

Tabela 10. Poredenje performansi pet odabranih CNN modela (najbolje
vrednosti su podebljane).

CNN . « . . F1- Test Vreme/Ep.
Model Boja | Tacnost | Preciznost | Odziv skor Gubitak (s)
U
VGG16 boji 0,82 0,81 0,86 | 0,84 0,82 250,81
Siva 0,65 0,62 0,84 | 0,72 0,65 233,69
U
VGGI19 boji 0,66 0,91 0,39 | 0,55 0,66 306,31
Siva 0,67 0,81 0,49 | 0,61 0,67 282,62
DenseNet bgji 0,85 0,78 1,00 | 0,87 0,85 103,00
121 Siva 0,93 0,98 0,88 0,93 0,93 90,91
Inception b[(fji 0,85 0,78 1,00 0,87 1,61 69,16
V3 Siva 0,93 0,94 0,92 | 0,93 0,13 51,28
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U
MobileNet | boji 0,91 0,92 0,90 | 0,91 0,19 56,60
Siva 0,89 0,88 0,90 | 0,89 0,22 33,29

Najbolji rezultati za skup podataka sa slikama u boji postignuti su kada je
koriS¢ena MobileNet arhitektura. Tada su tacnost i Fl-skor bili 0,91. Ovaj
model je takode bio efikasan 1 u slu¢aju kada su za skup podataka koris¢eni
sivi tonovi slika i tada su tacnost 1 F1-skor bili 0,89.

Sa DenseNet arhitekturom u kombinaciji sa sivim slikama, postignuti su
tanost 1 F1-skor od 0,93 Sto je prevaziSlo performanse za originalni format
slika, kada je ta¢nost bila 0,85, a F1-skor 0,87. Sli¢ni rezultati dobijeni su 1 sa
Inception modelom. Tada su postignuti visoka vrednost tacnosti i F1-skor od
0,93 za skup podataka sa slikama u sivom formatu. Medutim, koriS¢enjem
InceptionV3 modela na skupu podataka sa slikama u boji, vrednosti su bile
nize - 0,85 za ta¢nost 1 0,87 za F1-skor.

Oba VGG modela su postigla znacajno slabije rezultate kada je re¢ o tacnosti
1 Fl-skor u odnosu na sve ostale arhitekture. VGG16 je postigao nesto bolje
rezultate za skup podataka sa slikama u boji (tacnost 0,82, F1-skor 0,84), dok
su za skup podataka sa slikama u sivom formatu rezultati bili znatno losiji
(tacnost 0,65, Fl-skor 0,72). Takode, VGG19 je imao ¢ak i niZu tanost za
oba formata (0,66 za slike u boji 1 0,67 za sive slike), uz znatno manji F1-skor
od ostalih modela.

Kada je re¢ o ostalim metrikama, DenseNet model za slike u boji ima veoma
visok odziv (1,00), ali neSto nizu preciznost (0,78). U sivom formatu,
DenseNet ima najbolju preciznost od svih modela (0,98) 1 veoma dobar odziv
(0,88). Sli¢ne rezultate postigao je 1 InceptionV3 model, sa odzivom od 1,00 1
precizno$¢u od 0,78 za format u boji 1 0,92 odzivom 1 0,94 preciznos¢u za
sive slike.

VGG modeli su imali nesklad izmedu preciznosti 1 odziva. VGG19 za
originalni skup podataka ima visoku preciznost (0,91), ali vrlo nizak odziv
(0,39), sto ukazuje na problem sa balansiranjem predikcija. S druge strane,
kod slika u sivim tonovima, preciznost i odziv su nesto izjednaceniji, ali su 1
dalje znacajno nizi od drugih arhitektura. To sugeriSe da VGG modeli nisu
optimalni za ovaj zadatak i da druge CNN arhitekture, poput DenseNet-a 1
InceptionV3, znacajno bolje generalizuju podatke i pruzaju konzistentnije
rezultate.
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MobileNet arhitektura u kombinaciji sa originalnim formatom slika, imala je
visoku preciznost (0,92) 1 odziv (0,90), a ove vrednosti ostale su stabilne i u
sivim tonovima (preciznost od 0,88 1 odziv od 0,90).

5.1.1.2 Vremenska efikasnost modela

Prose¢no vreme obucavanja modela po epohi je znacajno variralo u odnosu na
koris¢eni CNN model, pri ¢emu je, ocekivano, uoceno duZe vreme
obucavanja za slike u boji u odnosu na slike u sivom formatu.

MobileNet se pokazao kao vremenski najefikasniji model, sa prosecnim
vremenom obuke od 56,6 sekundi po epohi za slike u boji 1 33,29 sekundi po
epohi za sive tonove slika. InceptionV3 je imao slicne performanse, sa 69,19
sekundi po epohi za skup podataka u boji 1 51,28 sekundi za slike u sivim
tonovima. Sledi model DenseNet, koji je zahtevao 103 sekunde po epohi za
obuku nad skupom u boji 1 90,91 sekundi po epohi za slike u sivim tonovima.

VGG modeli su bili najmanje efikasni, sa najduZim vremenom obuke u
odnosu na druge arhitekture. Obuka VGG16 modela trajala je 250,81 sekundi
po epohi za skup podataka u boji, a za sive tonove, trajala je 233,69 sekundi.
Na kraju, VGGI19 kao najmanje efikasan, zahtevao je 306,31 sekundi po
epohi za skup podataka u boji 1 282,62 sekundi po epohi za slike u sivim
tonovima.

5.1.1.3 Vizuelna analiza obuke modela

Performanse modela su detaljno analizirane 1 uz pomo¢ vizuelnog prikaza
krivih tac¢nosti 1 gubitka tokom obucavanja, za sve modele, nad trening 1
validacionim skupovima podataka.

Slike 16 1 17 prikazuju kako su se tacnost i gubitak menjali tokom epoha za

svaki model, za slike u boji. Na slikama 18 1 19 vide se promene tacnosti i
gubitka za slike u sivom formatu.
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Slika 16. Rezultati tanosti 1 gubitka za deo skupa podataka za obuku u boji.
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Slika 18. Rezultati tanosti 1 gubitka za deo skupa podataka za obuku u sivim
tonovima.
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sivim tonovima.
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5.1.1.4 Analiza performansi i izbor optimalnog modela

VGG modeli VGG16 1 VGG19, pokazali su najslabije performanse i nisku
stabilnost na obe varijante skupa podataka. InceptionV3 je pokazao
nedosledne rezultate, sa primetnim oscilacijama u tacnosti validacije 1
visokim gubitkom na originalnom skupu podataka. DenseNet je ostvario
visoku ta¢nost uz nizak i stabilan gubitak tokom obuke.

Medutim, MobileNet je bio model koji je imao najkra¢e vreme obucavanja i
najstabilnije vrednosti gubitka i1 ta¢nosti na validacionom skupu kroz epohe,
zbog Cega je odabran za nastavak istrazivanja i dalja eksperimentisanja.

5.1.2 Evaluacija performansi MobileNet modela uz razlicite pristupe
augmentacije podataka

Nakon identifikacije MobileNet modela kao optimalnog, sprovedena je
evaluacija njegovih performansi prilikom obucavanja na slikama u boji i1
sivim tonovima, uz primenu razliitih pristupa augmentacije podataka.
KoriS¢ena su tri razlicita pristupa:

1. bez augmentacije,

2. sa standardnim augmentacionim tehnikama,

3. sa ciljanom augmentacijom.

Numericki rezultati dobijeni primenom predlozenih konfiguracija modela su
prikazani u tabeli 11.

Tabela 11. Poredenje performansi MobileNet modela treniranog na tri
varijante skupa podataka (najbolje vrednosti su podebljane).

. Augmentacija « . . F1- Test
Boja podataka Tacnost | Preciznost | Odziv skor Gubitak

Bez augmentacije 0,91 0,92 0,90 0,91 0,19

U boji Standardna 0,73 088 | 0,57 | 0,69 0,58
augmentacija

Ciljana augmentacija 0,92 0,98 0,86 0,92 0,21

Bez augmentacije 0,89 0,88 0,90 0,89 0,22

Sivi Standardna 0,74 0,86 | 0,61 | 0,71 0,47
tonovi augmentacija

Ciljana augmentacija 0,95 1,00 0,90 0,95 0,17
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5.1.2.1 Rezultati za slike u boji

Kada je model treniran na originalnom skupu podataka bez augmentacije,
postignuti su veoma dobri rezultati, uklju¢ujuc¢i visoku tacnost (0,91),
preciznost (0,92), osetljivost (0,90) 1 Fl-skor (0,91). To ukazuje na
sposobnost modela da dobro generalizuje na osnovu osnovnog skupa
podataka.

Medutim, kada su primenjene standardne tehnike augmentacije podataka,
doslo je do znaCajnog smanjenja tacnosti 1 odziva — tacnost je pala na 0,73,
dok je odziv smanjen na 0,57. Ipak, preciznost je ostala visoka (0,88), Sto
zna¢i da je model i dalje bio sposoban da generiSe tacne predikcije, ali sa
ve¢im brojem promasaja u detekciji pozitivne klase. Pretpostavlja se da su
slabije performanse posledica prevelikih distorzija uvedenih standardnom
augmentacijom.

S druge strane, primena ciljane augmentacije na originalne slike dovela je do
poboljSanja ukupnih performansi modela. Ta¢nost 1 F1-skor su porasli na 0,92,
Sto dokazuje da MobileNet uspesno uci iz varijacija koje unosi ciljana
augmentacija.

Ovi rezultati ukazuju na to da dobro osmisljena augmentacija moze doprineti
boljoj generalizaciji modela.

5.1.2.2 Rezultati za slike u sivim tonovima

Kod sivih slika, MobileNet je postigao nesto slabije rezultate kada se koristio
skup podataka bez augmentacije. Tacnost i Fl-skor su iznosili 0,89, Sto
ukazuje na to da model nije bio toliko efikasan u prepoznavanju relevantnih
obrazaca na ovom tipu slika. Kada je koris¢en skup podataka sa standardnom
augmentacijom, tacnost je pala na 0,74, a osetljivost na 0,61, Sto ukazuje na
smanjenu sposobnost modela da detektuje relevantne slucajeve.

Medutim, primena ciljane augmentacije opisane u metodologiji dovela je do
znaCajnog poboljSanja performansi modela, koji je nadmaSio sve druge
konfiguracije modela sa tacnos¢u od 0,95, preciznoséu od 1,0 i F1-skorom od
0,95. Ovaj rezultat ne samo da je nadmasio prethodne pokuSaje, vec je
generisao 1 najnizi test gubitak (0,17), §to pokazuje visoku efikasnost modela
pri primeni ciljane augmentacije.
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5.1.3 Vizuelna analiza rezultata MobileNet modela

Dobijeni rezultati su dodatno potvrdeni analizom funkcije gubitka koja je
prikazana na slici 20. Na njoj se vidi da model postize izuzetne performanse
kada se koristi ciljana augmentacija, Sto potvrduje sposobnost modela da u toj

konfiguraciji podataka efikasno uci.

Na slikama 20 1 21 vidi se kako ciljana augmentacija podataka deluje na
rezultate, pre svega na tacnost i gubitak, kod slika u boji 1 slika u sivim
tonovima. Dodatna raznovrsnost i sloZenost koje uvodi ciljana augmentacija
podataka mogu biti uzrok boljih performansi. Nedostatak dubine i varijacija
boja u sivim slikama verovatno doprinosi boljim rezultatima, jer omogucava
modelu da se viSe fokusira na strukturalne karakteristike, bez nepotrebnih

varijacija povezanih sa bojama.

Accuracy

Slika 20. Krive ta¢nosti 1 funkcije gubitka MobileNet modela tokom obuke za
originalni, augmentovani i ciljano augmentovani skup podataka.
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validacije za originalni, augmentovani 1 ciljano augmentovani skup podataka.
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Slika 22a prikazuje rezultate modela treniranog na originalnim podacima,
odnosno podacima bez augmentacije. U ovom slucaju, model pokazuje
zadovoljavajucu tacnost sa samo nekoliko pogreSnih klasifikacija, Sto ukazuje
na to da osnovni skup podataka ve¢ sadrzi dovoljno informacija za
prepoznavanje razlika izmedu klasa. Ipak, postoji blaga neuravnotezenost u
taCnosti klasifikacije izmedu klasa.

Druga matrica, prikazana na slici 22b, predstavlja rezultate modela koji koristi
skup podataka u boji na kojem je primenjena standardna augmentacija
podataka. lako tacnost klasifikacije biljaka pod stresom ostaje na slicnom
nivou, znacajno se povecava broj pogresno klasifikovanih dobro zalivenih
biljaka. To znaci da standardna augmentacija moze uvesti dodatne varijacije
koje model ne interpretira ispravno S$to smanjuje preciznost modela u
razlikovanju klasa.

Slika 22c¢ prikazuje rezultate modela treniranog sa slikama u boji 1 ciljanom
augmentacijom. U ovom slucaju, broj pogresnih klasifikacija je najmanji, $to
ukazuje na to da je ovaj pristup najefikasniji u o€uvanju kljucnih osobina
klasa tokom augmentacije. Ovi rezultati potvrduju da dobro osmisljena 1
specificno prilagodena augmentacija moze znacajno poboljSati tacnost modela.

Na slici 22d prikazana je matrica konfuzije za model treniran na slikama u
sivim tonovima, bez augmentacije. Dobijeni rezultati su slicni onima
prikazanim na slici 22a. Model pokazuje solidnu ta¢nost, ali postoji blago
neuravnotezen odnos izmedu ta¢ne klasifikacije. Model blago favorizuje
klasifikaciju dobro zalivenih biljaka.

Uvodenje standardne augmentacije u slike u sivom formatu dovodi do
povecane konfuzije izmedu klasa, Sto se moZe videti na slici 22e. Sli¢no kao 1
na slici 22b, znaCajno se povecava broj pogresno klasifikovanih dobro
zalivenih biljaka. Ovi rezultati ukazuju na smanjenje ukupne ta¢nosti modela 1
loSiju sposobnost razlikovanja biljaka u razli¢itim uslovima.

Konfiguracija u kojoj se koriste ciljano augmentovane slike u sivom formatu,
daje najbolje rezultate, Sto se vidi na matrici konfuzije na slici 22f. Ova
konfiguracija ostvaruje najbolje performanse, sa 49 tacno klasifikovanih
dobro zalivenih biljaka 1 46 tacno klasifikovanih biljaka koje su bile izlozene
suSnom stresu. Samo 5 dobro zalivenih biljaka je pogresno klasifikovano, dok
su sve susne biljke ispravno prepoznate. Ovo sugeriSe da ciljana augmentacija
kod slika u sivom formatu znacajno poboljSava razlikovanje biljaka izlozenih
razli¢itim uslovima u poredenju sa standardnom augmentacijom i originalnim
podacima.
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Slika 23. Kriva operativnih karakteristika prijemnika za razli¢ite konfiguracije
MobileNet modela.

Rezultati prikazani na krivama karakteristika operativnosti prijemnika (engl.
Receiver operating characteristic, ROC) za razli€ite konfiguracije MobileNet
modela ukazuju na varijacije u performansama u zavisnosti od vrste podataka
1 primenjenih tehnika augmentacije. Model treniran na originalnim podacima
(slika 23a) pokazuje zadovoljavajuéu efikasnost modela, dok standardna
augmentacija (slika 23b) ne dovodi do znacajnog poboljSanja performansi.
Najbolji rezultat postize model sa ciljanom augmentacijom na podacima u
boji (slika 23c), gde je AUC-vrednost (engl. Area Under the Curve) najvisa
(~0,98), sto sugeriSe da ciljana augmentacija podataka znacajno doprinosi
preciznosti modela.

Kada su podaci konvertovani u sive tonove (slike 23d, 23e i 23f), primetno je
blago smanjenje performansi. Model treniran na neaugmentovanim podacima
u sivim tonovima (slika 23d) pokazuje nizu AUC vrednost u poredenju sa
originalnim podacima, §to ukazuje na znacaj informacija o bojama u procesu
klasifikacije. Standardna augmentacija podataka u sivim tonovima (slika 23e)
ne donosi znaCajna poboljSanja, dok ciljana augmentacija (slika 23f)
poboljsava sposobnost klasifikacije, ali ne dostize performanse ostvarene na
podacima u boji.

Dobijeni rezultati ukazuju na to da ciljana augmentacija znacajno doprinosi
poboljsanju modela, posebno kada se koristi na slikama u boji. S druge strane,
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konverzija slika u sive tonove smanjuje performanse, verovatno zbog gubitka
klju¢nih vizuelnih informacija koje boja pruza.

5.2. Rezultati predikcije visine prinosa ulja

5.2.1. Performanse regresionih algoritama

U ovom poglavlju predstavljeni su rezultati evaluacije modela za predikciju
visine prinosa suncokretovog ulja dobijeni primenom cCetiri regresiona
algoritma navedena u metodologiji. Analiza performansi modela sprovedena
je na podacima iz dve eksperimentalne sezone (2018. 1 2019. godina) koji su
posmatrani kao podskupovi podataka. Na oba podskupa podataka poredene su
taCnost predikcije 1 stabilnost modela.

Za evaluaciju performansi upotrebljene su standardne regresione metrike
(MAE, MSE, RMSE 1 R?). Rezultati pokazuju da su performanse modela
znaCajno varirale u zavisnosti od izabranog algoritma 1 karakteristika
posmatrane godine.

Model zasnovan na metodi sluc¢ajne Sume (RFR) nadmasio je druge modele u
gotovo svim metrikama u obe godine, Sto ukazuje na to da predstavlja
najefikasniji pristup za predvidanje visine prinosa suncokretovog ulja.

Kori$¢enjem metode k-najblizih suseda (K-NN) dobijeni su rezultati odmah
iza RFR modela. Da bi se odredio optimalan broj suseda (k) za K-NN,
sprovedena je evaluacija za vrednosti parametra k u opsegu od 2 do 30
posebno za svaki podskup podataka u obe godine. Kriterijum izbora zasnivao
se na maksimizovanju rezultata koeficijenta determinacije (R?). Utvrdeno je
da su optimalne vrednosti parametra k 12 za prvi podskup podataka i 25 za
drugi podskup podataka, za obe godine.

Model vestacke neuronske mreze pokazao je najmanju srednju apsolutnu
gresku (MAE) u 2018. godini, ali nije postigao najbolje rezultate u drugim
metrikama. Da bismo identifikovali optimalne hiperparametre, koristili smo
Grid Search metode unakrsne validacije 1z scikit-learn biblioteke. Za obuku
je koris¢en Adam optimizator koji omogucava stabilnu konvergenciju i
efikasno uc¢enje. Za prvi podskup podataka, optimalan broj epoha bio je 20 u
2018. godini 1 30 u 2019. godini, sa veli¢inama serija od 20, odnosno 10. Za
drugi podskup podataka, optimalan broj epoha bio je 30 u 2018. i 50 u 2019.
godini, sa veli¢inama serija od 10, odnosno 20. Broj kori$¢enih skrivenih
neurona bio je 5 u svim skupovima podataka.
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Dobijeni rezultati pokazuju da parametri obuke variraju u zavisnosti od
podskupa podataka i godine, sa generalno duzim vremenom obuke (odnosno
ve¢im brojem epoha) potrebnim za podskup podataka za 2019. godinu u
poredenju sa 2018. godinom. Ova varijacija se moze pripisati razlikama u
distribuciji podataka 1 sloZzenosti izmedu dve godine.

Numericki rezultati dobijeni u istraZivanju prikazani su u tabeli 12 za prvi 1

tabeli 13 za drugi podskup podataka.

Tabela 12. Performanse regresionih modela za prvi podskup podataka.

Godina Model Trening metrike Test metrike
MAE| MSE RMSE| R* MAE|MSE RMSE| R?
SVR 144 36486/ 191 (0,11) 138 (33140, 182 |0,11
2018 RFR 25 [1253] 35 10,96/ 69 [8295| 91 10,78
K-NN 69 [10333| 101 (0,75 70 [9491| 97 10,75
ANN 70 [10353] 101 |0,75] 65 |8826| 93 10,76
SVR 167 45201] 212 (0,06 176 47096 217 |0,07
2019 RFR 36 2272 47 10,95 95 |14606, 120 |0,71
K-NN 110 [18574] 136 (0,61 117 [20466| 143 10,60
ANN 117 20466 143 (0,60 112 (19137 138 |0,62

Tabela 13. Performanse regresionih modela za drugi podskup podataka.

Godina Model Trening metrike Test metrike
MAE MSE RMSE| R? MAE|MSE RMSE| R?
SVR 113 26026/ 161 (0,83 112 24037 155 0,83
2018 RFR 31 12024 44 10,98 81 [13036] 114 ]0,91
K-NN 90 |[15637| 125 10,90, 91 |15783| 125 |0,89
ANN 99 19517 139 (0,87 98 (18662 136 |0,87
SVR 157 142586| 206 (0,75 160 43607, 208 (0,75
2019 RFR 32 |1880| 43 10,98 86 (12918 113 |0,92
K-NN 104 |18255| 135 (0,89 110 20392] 142 |0,88
ANN 128 [25854| 160 (0,85 131 26870] 163 |0,84

Eksperimenti su potvrdili da je RFR ostvario najprecizniju predikciju prinosa
suncokretovog ulja u obe posmatrane godine, sa najviSim vrednostima
koeficijenta determinacije (R? od 0,96 na trening skupu i 0,78 na test skupu za
2018. godinu, odnosno 0,95 1 0,71 za trening i test skupove za 2019. godinu),
kao 1 najmanjim greskama (RMSE od 35 1 91 za 2018. godinu, odnosno 47 i
120 za 2019. godinu). Modeli K-NN i ANN ostvarili su medusobno sli¢ne
rezultate, dok je SVR pokazao znatno loSije performanse u svim metrikama,
Sto ukazuje na njegovu ograni¢enu primenljivost u ovom kontekstu.
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Dobijeni rezultati demonstriraju robusnost metoda zasnovanih na ansamblu
(kao sto je RFR) za predvidanje prinosa suncokretovog ulja. Takode, rezultati
pokazuju 1 potencijal neuronskih mreza kada su podeSene na odgovarajuci
nacin.

5.2.2. Vizuelna analiza predikcija

U cilju vizuelne analize ta¢nosti predikcije RFR modela, prikazani su odnosi
izmedu izmerenih 1 predvidenih vrednosti visine prinosa ulja za svaki od
podskupova podataka za 2018. 1 2019. godinu.

Na slici 24, prikazani su grafikoni na kojima svaka tacka predstavlja par
stvarne i predvidene vrednosti, dok isprekidana linija oznacava idealno
poklapanje (y=x), §to omogucava jednostavno uocavanje odstupanja modela
od stvarnih rezultata.
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Slika 24. Izmerene 1 predvidene vrednosti za RFR model za prvi podskup
podataka u 2018. (a) 1 2019. godini (b).

Na slici 25 nalaze se grafikoni sa izmerenim 1 predvidenim vrednostima RFR
algoritma za drugi koriS¢eni podskup podataka.
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Slika 25. Izmerene i predvidene vrednosti za RFR model za drugi podskup
podataka u 2018. (a) 1 2019. godini (b).

5.2.3. Analiza vaznosti karakteristika

Vaznost karakteristika (engl. feature importance) odredena je koriS€enjem
ugradene metrike algoritma slucajne Sume. Ovaj metod procenjuje doprinos
svake ulazne varijable u procesu donoSenja odluka modela, obezbedujuci
transparentnu procenu njihove prediktivne moci. Analiza je sprovedena
koriS¢enjem svojstva feature importances_ 1z obu¢enog RFR modela, koje
svakoj ulaznoj karakteristici dodeljuje relativne ocene znacaja u procesu
donosenja odluke.

Kod prvog podskupa podataka utvrdeno je da su za obe godine najrelevantnije
karakteristike koje uti¢u na predvidanje prinosa suncokretovog ulja prinos
semena, otpornost na plamenjacu (Pl), otpornost na volovod (Or) i zrelost
(slike 26 1 27). Ove karakteristike su pokazale jaku korelaciju sa visinom
prinosa ulja, §to ukazuje na njihovu klju¢nu ulogu u modelima predvidanja.
Iste karakteristike su ostale vazne i za 2018. i za 2019. godinu, §to potvrduje
stabilnost rezultata, odnosno stabilnost modela i pouzdanost identifikovanih
karakteristika.
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Slika 26. Najrelevantnije karakteristike za RFR u 2018. godini za prvi
podskup podataka.

Maturity

Slika 27. Najrelevantnije karakteristike za RFR u 2019. godini za prvi
podskup podataka.

U drugom podskupu podataka je za predvidanje visine prinosa ulja, pored
prinosa semena bila znaCajna 1 karakteristika koja predstavlja specifican
hibrid koriS¢en u studiji (slike 28 1 29). Isti trend je uo€en tokom obe godine,
Sto ukazuje da genetski sastav i specificne osobine svakog hibrida znacajno
utiCu na prinos ulja. Ovaj rezultat je u skladu sa agronomskim uvidima, gde
razli¢iti hibridi suncokreta pokazuju razli¢ite obrasce rasta, akumulacije ulja 1
otpornost na stresore iz okoline.
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Slika 28. Najrelevantnije karakteristike za RFR u 2018. godini za drugi
podskup podataka.
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Slika 29. Najrelevantnije karakteristike za RFR u 2019. godini za drugi
podskup podataka.

Analiza vaznosti karakteristika pruza uvid u karakteristike koje najviSe
doprinose u predikciji, Sto moze poboljsati fino podesavanje modela. Uvidi
dobijeni analizom vaznosti karakteristika takode mogu pomo¢i agronomima 1
farmerima u praksi, na primer pri odabiru hibrida visokog prinosa i
optimizaciji uslova uzgoja.

5.2.4 Statisticka analiza i uticaj karakteristika na prinos ulja

StatistiCka analiza ima klju¢nu ulogu u identifikaciji odnosa izmedu razlicitih
karakteristika koje uticu na prinos suncokretovog ulja. Analizom podataka
mogu se identifikovati obrasci i korelacije koje pruzaju uvid u sloZene
interakcije izmedu uslova zivotne sredine, hibridnih karakteristika 1 visine
prinosa ulja.

86



Jedan od doprinosa ove disertacije jeste identifikovanje veza izmedu prinosa
ulja, klimatskih faktora 1 genetiCkih karakteristika hibrida suncokreta.
Razumevanje ovih veza je od sustinskog znaaja za optimizaciju selekcije
hibrida, poboljSanje tehnika kultivacije 1 povecanje tacnosti prediktivnog
modeliranja. Slike 30-35 pokazuju varijacije u prinosu ulja na koje uticu
najznacajnije karakteristike identifikovane u naSoj analizi. Ovi uvidi
potvrduju vaznost odabira karakteristika u prediktivnom modeliranju i nude
prakticne implikacije za agronomsko donoSenje odluka i1 programe
oplemenjivanja hibrida koji imaju za cilj unapredenje tacnosti predikcije
prinosa ulja.

Kao $to je prikazano na slikama 30 1 31, zrelost hibrida je imala znacajan
uticaj na predvidanje visine prinosa suncokretovog ulja. Analiza podataka je
pokazala da su hibridi kasnog zrenja nadmasili hibride srednjeg i ranog zrenja
u pogledu visine prinosa ulja. Ovaj rezultat je u skladu sa o¢ekivanjima, posto
hibridi koji kasnije sazrevaju generalno imaju duzi ciklus rasta, S§to
omogucava vecu akumulaciju biomase 1 stvaranje ulja.

Medutim, uoceno je zanimljivo odstupanje u vezi sa hibridima ranog zrenja u
2018. godini. Za razliku od rezultata iz 2019. godine, rani hibridi u 2018. su
pokazali Siri opseg prinosa, $to sugeriSe da neki od ovih hibrida poseduju
visok genetski potencijal za prinos ulja. Moze se pretpostaviti da bi dalje
istrazivanje geneticki indukovanih osobina ranih hibrida bilo korisno jer
odabir 1 optimizacija takvih hibrida moze dovesti do poboljSanih rezultata
prinosa, posebno u regionima sa kra¢im sezonama rasta ili nepovoljnim
klimatskim uslovima.
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Slika 30. Vrednosti visine prinosa ulja u odnosu na karakteristiku zrelost
hibrida u 2018. godini.
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Slika 31. Vrednosti visine prinosa ulja u odnosu na karakteristiku zrelost
hibrida u 2019. godini.

Na slici 32 se vidi da prisustvo otpornosti na volovod ima pozitivan uticaj na
visinu prinosa ulja kod suncokreta u 2018. godini. Genotipovi koji poseduju
ovo obelezje ostvarili su visi prinos ulja u poredenju sa genotipovima bez
njega.
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Slika 32. Vrednosti visine prinosa ulja u odnosu na otpornost na volovod u
2018. godini.

Na slici 33 koja prikazuje odnos visine prinosa ulja suncokreta u odnosu na
Or obelezje u 2019. godini, vide se drugaciji rezultati u odnosu na 2018.
godinu. Genotipovi koji ne poseduju otpornost na Or ostvarili su visi prinos
ulja u poredenju sa otpornim genotipovima. U 2019. godini, blagi
temperaturni stres u ranim fazama rasta (april-maj) 1 veca koli¢ina padavina
tokom vegetacione sezone omogucili su neotpornim genotipovima da ostvare
veci prinos ulja, dok su otporni genotipovi imali sporiji pocetak rasta zbog
energetskih troSkova povezanih sa mehanizmima za odbranu od parazita. Ovo
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je u skladu sa konceptom fitness cost otpornosti, Sto zna¢i da genotipovi sa
genima za otpornost u odsustvu parazita mogu imati smanjenu produktivnost
(Bergelson & Purrington, 1996; Strauss et al., 2002; Tian et al., 2003).
Nasuprot tome, u 2018. godini, topliji pocetak sezone 1 umereno susniji uslovi
povecali su pritisak volovoda, §to je dalo prednost otpornim genotipovima.
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OIL YIELD

Slika 33. Vrednosti visine prinosa ulja u odnosu na otpornost na volovod u
2019. godini.

Sli¢no kao kod otpornosti na volovod, genotipovi sa genima za otpornost na
plamenjacu pokazali su varijabilnu povezanost sa prinosom ulja u zavisnosti
od godine u kojoj je izvrSeno merenje. U 2018. godini, kombinacija toplijeg
pocetka vegetacije i umerenog suSnog stresa verovatno je uticala na povecanje
efikasnosti otpornih genotipova, $to se moZze videti na slici 34. Nasuprot tome,
u 2019. godini su hladniji uslovi 1 veca koli¢ina padavina omogucili
neotpornim sortama da ostvare veci prinos (slika 35). Ovi rezultati ukazuju na
postojanje genotip * okolina interakcije, gde otpornost na oba patogena moze
biti povezana sa troSakom otpornosti (engl. fitness cost) u odsustvu jakog
pritiska bolesti.

89



) . e om}—.—{n.
| | - }—.—{ |

600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200
OIL YIELD

Slika 34. Vrednosti visine prinosa ulja u odnosu na otpornost na plamenjacu u
2018. godini.
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Slika 35. Vrednosti visine prinosa ulja u odnosu na otpornost na plamenjacu u
2019. godini.

Otpornost na volovod 1 plamenjacu su se pokazale kao vazne karakteristike za
visinu prinosa suncokretovog ulja. Otporni hibridi su imali ve¢i prinos ulja u
2018. godini dok su osetljivi imali ve¢i prinos u 2019. Uvodenjem gena
otpornosti u hibride suncokreta, kao Sto su Or i Pl, ¢esto se uvode i druge
osobine koje utiCu na smanjenje prinosa semena i ulja (Dedi¢ et al., 2022).
Potrebno je nekoliko ciklusa ukrStanja da bi se eliminisale negativne
karakteristike. Materijal iz ranijih ciklusa oplemenjivanja potrebno je dodatno
unaprediti u pogledu prinosa ulja.

Analiza odabranih hibrida pokazala je da su hibridi dobijeni od kasno zrele
linije DF-AB-2 imali najve¢i prinos ulja u 2018. godini (tabela 14), dok su
hibridi zasnovani na srednje sazreloj liniji HA-26 ostvarili najbolje rezultate u
2019. godini (tabela 15).



Tabela 14. Hibridi sa najve¢im prinosom ulja za 2018. godinu.

Hibrid Plrl‘l;‘:s Or | PI | Zrelost Opis

998 12238,06 | 1 | 0 | Kasni | Hibrid na bazi majke DF-AB-2

363 | 2231,15 | 1 1 | Kasni | Hibrid na bazi majke DF-AB-2

773 1 2230,73 | 1 | 1 | Srednji Kontrola

798 | 2228,16 | 1 | 1 | Srednji Kontrola

139 | 221146 | 0 | 0 | Kasni | Hibrid na bazi majke DF-AB-2

792 12203,33 | 1 | 0 | Kasni | Hibrid na bazi majke KINA-B-5
162 | 2183,30 | 1 | 0 | Kasni | Hibrid na bazi majke DF-AB-2

372 1 2179,68 | 0 | 0 | Kasni | Hibrid na bazi majke DF-AB-2

890 | 217502 | 0 | 0 | Kasni | Hibrid na bazi majke KINA-B-5
760 | 217236 | 1 | 0 | Srednji | Hibrid na bazi majke IMI-AB-12

Tabela 15. Hibridi sa najve¢im prinosom ulja za 2019. godinu.

Prinos

Hibrid ulja Or | Pl | Zrelost Opis

848 | 2551,85 | 1 | O | Srednji | Hibrid na bazi majke HA-26
116 2480,18 | 1 | O | Srednji | Hibrid na bazi majke HA-26
550 | 2475,18 | 1 | 0 | Kasni | Hibrid na bazi majke DF-AB-2
114 2469,05 | 1 | O | Srednji | Hibrid na bazi majke HA-26
773 2460,96 | 1 | 0 | Srednji Kontrola

112 2450,10 | 1 | O | Srednji | Hibrid na bazi majke HA-26
350 242400 | 1 | 0 | Kasni | Hibrid na bazi majke DF-AB-2
229 2414,04 | 0 | O | Srednji | Hibrid na bazi majke HA-26
325 240394 | 1 | 0 | Kasni | Hibrid na bazi majke DF-AB-2
873 2395,66 | 1 | 0 | Srednji Kontrola
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6. Diskusija

U okviru ovog poglavlja analizirani su rezultati eksperimenata koji su
predstavljeni u prethodnom poglavlju.

6.1 Diskusija rezultata za detekciju stresa usled susSe

Uprkos malom 1 klasno neravnomerno rasporedenom skupu podataka, modeli
neuronskih mreza DenseNet, Inception 1 MobileNet su uspeSno prepoznali
biljke koje su bile pod stresom usled suSe, sa ta¢no$¢u u rasponu 0,85-0,93 1
F1-skorom izmedu 0,87-0,93.

MobileNet se izdvojio kao najefikasniji i najstabilniji model, kako u pogledu
performansi, tako 1 u pogledu brzine obucavanja. lako su DenseNet i
Inception takode dali dobre rezultate, njihova doslednost u performansama
bila je slabija, narocCito kada su analizirani razliiti formati podataka, a uz to
su zahtevali 1 duze vreme obuke. Ova ¢injenica sugeriSe da, iako duboke
neuronske mreze sa slozenijom arhitekturom mogu posti¢i visoku tacnost,
njihova primena u poljoprivrednim sistemima mora biti pazljivo razmotrena u
kontekstu efikasnosti 1 dostupnih resursa (Sabo et al., 2023).

Kada je u pitanju primena augmentacije podataka, pokazalo se da standardna
augmentacija nije doprinela poboljSanju performansi modela, dok je ciljana
augmentacija donela vidljive koristi. Konkretno, primena ciljane
augmentacije na slikama u sivom tonu pokazala se kao posebno efikasna,
rezultuju¢i poboljSanjem performansi, pri ¢emu su za MobileNet ostvareni
F1-skor i ta¢nost od 0,95. Ovaj rezultat moze se objasniti time §to je ciljano
prosirivanje podataka omogucilo bolju diferencijaciju karakteristika izmedu
klasa, §to je omogucilo modelu njihovo efikasnije razlikovanje. Ovi rezultati
ukazuju na to da primena ciljane augmentacije moze predstavljati jedno od
potencijalnih reSenja za problem ogranienih podataka, $to je znacajno u
razvoju Al sistema koji se primenjuju u poljoprivredi.

Jo§ jedan rezultat ovog istrazivanja jeste to da su slike u sivom tonu dale bolje
rezultate u poredenju sa originalnim slikama u boji, naro¢ito kada su
kombinovane sa ciljanim metodama augmentacije. Ovo moZze biti posledica
smanjene sloZenosti podataka u sivom formatu, $to omogucava modelu da se
bolje fokusira na strukturne karakteristike biljke bez uticaja varijacija u boji,
koje ponekad mogu dodati suvisne informacije i oteZati proces klasifikacije.
Ovakav pristup moze biti naroCito koristan kada se modeli koriste u
aplikacijama sa ograni¢enim racunarskim resursima, jer smanjuje potrebu za
obradom podataka i time omogucava brze izvodenje predikcija.
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KoriS¢ena metodologija generiSe binarne rezultate, Sto znaci da predikcije
ukazuju samo na to da li je biljka izloZena stresu usled suse ili ne. Ovakav
jednostavan izlaz modela olakSava interpretaciju rezultata strucnjacima u
poljoprivredi 1 omogucava brzo donoSenje odluka. Posebno je znacajno Sto se
ovakav pristup mozZe koristiti za odredivanje inbred linija koje, kada se
uzgajaju u kontrolisanim uslovima, pokazuju niZu toleranciju na stres usled
suSe. Na taj nacin, dobijeni rezultati mogu sluZiti kao osnova za donoSenje
informisanih odluka o izboru inbred linijja koje su otpornije i1 bolje
prilagodene specifi¢nim ekoloSkim uslovima.

Kada je re¢ o prakti¢noj primeni u poljoprivredi, identifikacija otpornijih
linjja moZe imati vaznu ulogu u optimizaciji upravljanja poljoprivrednim
resursima. Konkretno, informacije dobijene ovim modelom mogu pomo¢i pri
donoSenju odluka o navodnjavanju, §to je posebno znacajno u proizvodnji
semena. Na osnovu ovih rezultata vodni resursi bi mogli efikasnije da se
rasporede, a dodatna nega da se pruZzi biljkama koje su manje tolerantne na
suSu. S obzirom na rastuce izazove povezane sa klimatskim promenama i sve
vecu potrebu za preciznom poljoprivredom, ovakav pristup moze doprineti
odrzivijem i produktivnijem upravljanju usevima.

Rezultati ovog istraZzivanja u skladu su sa nalazima prethodnog rada autora
Penmetsa & Sarma (2022) koji su, koriste¢i transferno ucenje 1 MobileNet,
pokazali efikasnost modela za male, neuravnotezene skupove poljoprivrednih
podataka. U istrazivanju je postignuta ta¢nost od 89,5% uz pomo¢ standardnih
RGB slika. U okviru ovog istraZivanja, primena ciljane augmentacije nad
slikama u sivim tonovima rezultovala je visokim performansama (F1-skor od
0,95). To ukazuje na moguénost da kombinacija ciljane augmentacije i
redukcije kolornih informacija doprinosi izdvajanju strukturnih karakteristika
povezanih sa stresom usled suse.

Sli¢ni zakljucci uoceni su 1 kod autora Patra & Sahoo (2024) ¢iji je fokus bio
na objasnjivost koriS¢enog modela neuronske mreze. Njihov MobileNetV3-
GradCAM pristup postigao je tacnost od 94,2%, uz skup podataka od oko
1500 slika, Sto je znacajno vece od skupa podataka iz ovog istrazivanja. U
njihovom radu, Grad-CAM mape modela dosledno su isticale margine listova
1 teksturu zemljista kao klju¢ne indikatore suse, $to je u skladu sa rezultatima
dobijenim u ovom istrazivanju. Dobijeni rezultati ukazuju na to da obrada
slika u sivim tonovima moZe doprineti efikasnijem isticanju strukturnih
karakteristika biljke.

Obe studije potvrduju da je MobileNet pogodan za primenu u kontekstu
poljoprivrednih podataka u cilju detekcije stresa usled suse. Dobijeni rezultati
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takode ukazuju na potencijal primene ciljane augmentacije 1 obrade slika u
sivim tonovima u situacijama sa ogranicenim skupovima podataka.

Buduc¢a istrazivanja mogla bi biti usmerena ka integraciji metoda prethodne
obrade koriS¢enih u ovom istraZivanju sa tehnikama interpretabilnosti, poput
Grad-CAM pristupa, kako bi se razvili modeli koji istovremeno ostvaruju
visoku tacnost 1 omogucavaju jasniju interpretaciju procesa donosenja odluka.

6.2 Diskusija rezultata za predvidanje visine prinosa ulja

6.2.1 Analiza karakteristika hibrida sa najve¢im prinosom ulja

Medu 1250 kombinacija hibrida suncokreta testiranih tokom dve godine
ispitivanja, specificni hibridi su pokazali najvece vrednosti prinosa ulja, §to je
dovelo do njihovog izbora za dalju analizu. Hibridi suncokreta razvijeni su
kontrolisanim ukr§tanjem maj¢inskih 1 oCevih linija, pri ¢emu svaki roditel;
doprinosi genetiCkim osobinama koje uti¢u na sadrZaj ulja, otpornost na
bolesti 1 ukupnu prilagodljivost. MajCinska linija, medutim, igra posebno
znacajnu ulogu u oblikovanju hibridnih performansi zbog nasledivanja njene
celokupne citoplazme, Sto utice na kljucne fizioloske 1 biohemijske procese
(Camus et al., 2022). Imaju¢i u vidu ovaj uticaj majke, hibridi se mogu
klasifikovati na osnovu karakteristika njihovih mati¢nih linija, Sto omogucava
strukturiraniju procenu potencijala prinosa.

Analizom odabranih hibrida utvrdeno je da su dve maticne linije
preovladivale medu kombinacijama sa najve¢im prinosom: kasno zrela linija
DF-AB-2 iz 2018. godine i srednje zrela HA-26 iz 2019. godine. Hibridi
dobijeni od DF-AB-2 su pokazali superiorni prinos ulja u 2018. godini, koju
karakteriSu poviSene temperature i manje padavine. Ovo je u skladu sa
shvatanjem da hibridi sa duzim sezonama rasta, kao $to su oni dobijeni od
DF-AB-2, pokazuju veéu otpornost na periode suse i visoke temperature (Cuk
et al., 2022). Produzene vegetativne i reproduktivne faze omogucavaju ovim
hibridima da optimizuju unos vode 1 hranljivih materija tokom duZeg perioda,
ublazavaju¢i Stetne efekte suSnih intervala.

S druge strane, hibridi razvijeni iz mati¢ne linije HA-26 imali su bolji u€inak
u 2019. godini, godini sa povoljnijom distribucijom padavina. Uspeh hibrida
zasnovanih na HA-26 u ovoj odredenoj godini sugeriSe da srednje zrele linije
mogu biti bolje prilagodene sredinama gde je dostupnost vode dovoljna, ali
zahteva efikasno kori$¢enje tokom celog ciklusa rasta (Skori¢ et al., 2004).
Ovi nalazi naglaSavaju vaznost pazljivog odabira mati¢nih linija na osnovu
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uslova zivotne sredine 1 specifi¢nih klimatskih izazova koji se o¢ekuju tokom
sezone rasta.

Razumevanje uticaja maj¢inog nasleda na prinos suncokretovog ulja pruza
vredan uvid u programe oplemenjivanja hibrida. Odabirom mati¢nih linija sa
osobinama koje su u skladu sa specificnim klimatskim uslovima, uzgajivaci
mogu razviti hibride koji dosledno daju visoke prinose u razliitim
scenarijima zivotne sredine. Dalja istraZivanja genetickih 1 fizioloskih
mehanizama koji stoje iza citoplazmatskog nasleda mogla bi pomo¢i da se
preciziraju strategije hibridne selekcije, Sto bi dovelo do otpornijih i
produktivnijih sorti suncokreta u buduénosti.

6.2.2 Diskusija primene metoda maSinskog ucenja za predvidanje
prinosa ulja

Rezultati dobijeni primenom razli¢itih algoritama masSinskog ucenja pokazali
su da izbor algoritma utice na uspeSnost predikcije visine prinosa ulja. Model
koji je ostvario najbolje performanse je model koji koristi RFR algoritam. On
je ostvario najbolje performanse za obe eksperimentalne godine, oba
podskupa podataka i ve¢inu koris¢enih evalucionih metrika.

Potencijalni razlog zbog koga je RFR ostvario najbolje performanse je to Sto
RFR uglavnom dobro funkcioniSe kada postoji veéi broj potencijalno
relevantnih  karakteristika koje nisu medusobno linearno zavisne.
Izracunavanje visine prinosa ulja predstavlja slozen proces na koji uti¢e veliki
broj faktora, kao $to su geneticke karakteristike hibrida, prinos semena,
otpornost na bolesti 1 parazite, i uslovi sredine. Stabilni rezultati u obe
eksperimentalne godine pokazuju robusnost modela u razliCitim
eksperimentalnim uslovima.

K-NN je ostvario rezultate odmah iza RFR modela §to ukazuje na to da se i
ovaj algoritam mozZe koristiti za predikciju visine prinosa ulja. Posto K-NN
koristi slicnost karakteristika hibrida za predikciju, to zna¢i da se obrasci
medu sliénim hibrida mogu koristiti za predikciju visine prinosa ulja.
Medutim, K-NN zavisi od izbora parametra k i osetljiviji je na distribuciju
podataka, zbog ¢ega ne moze direktno da u¢i kompleksne odnose kao RFR.

ANN model je pokazao zadovoljavajuce performanse, ali nije nadmasio RFR.
Moguci uzrok ovakvih rezultata moze biti relativno mali skup podataka u
odnosu na onaj koji je potreban za veci potencijal neuronskih mreza.
Podesavanjem hiperparametara dobijeno je stabilno obucavanje modela, te
rezultati potvrduju potencijal neuronskih mreza za primenu u agronomiji kod
predikcije prinosa ulja.
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Model koji je pokazao najslabije performanse je SVR. Mogu¢i razlozi za ove
rezultate su to §to ovaj model ima ograni¢enu sposobnost da uhvati veliki broj
interakcija bez odgovarajuce transformacije podataka i $to izbor parametara
mozZe znacajno da utie na rezultat.

Spoljasnji faktori poput temperature i1 koli¢ine padavina uticali su na stresne
uslove tokom vegetacije, a oni su se razlikovali u 2018. 1 2019. godini. Iako
ovi faktori uti¢u na visinu prinosa ulja kod suncokreta, RFR model je zadrzao
stabilne performanse za predikciju. Ovo pokazuje upotrebljivost modela za
primenu u promenljivim spoljasnjim uslovima.

Karakteristike koje su se pokazale kao najvaznije za predikciju visine prinosa
ulja su prinos semena, hibrid, zrelost hibrida, kao i njihova otpornost na
volovod i1 plamenjacu. Prinos semena se izdvojio kao najvaznija karakteristika,
Sto je ocekivano s obzirom na njegovu direktnu povezanost sa koli¢inom
formiranog ulja. Pored toga, hibrid je takode izdvojen kao znacajna
karakteristika jer razli¢iti hibridi imaju razli¢it potencijal za akumulaciju ulja,
adaptaciju 1 odgovor na stres. Takode, zrelost hibrida u odnosu na
vegetacionu sezonu moze da utiCe na konacni prinos, a otpornost hibrida na
parazite kao Sto su volovod i plamenjaca ocekivano poboljSava prinos.

Dobijeni rezultati potvrduju da ansambl modeli poput RFR imaju najveéi
potencijal za primenu u predikciji prinosa suncokretovog ulja. Buduca
istrazivanja mogla bi se bazirati na proSirenju skupova podataka
ukljuCivanjem dodatnih lokacija 1 eksperimentalnih sezona kako bi se
proverila generalizacija RFR modela sa novim podacima. Dodatno, mogli bi
se ukljuciti novi meteoroloski podaci, kao Sto su satelitski vegetacioni indeksi,
koji bi doprineli boljem opisu uslova zivotne sredine. Kada je re¢ o
metodoloSkom unapredenju istraZzivanja, planira se ispitivanje naprednih
ansambl metoda 1 dubokih modela prilagodenih tabularnim podacima, kao 1
razvoj hibridnih pristupa koji kombinuju razli¢ite tehnike maSinskog ucenja.
Radi boljeg razumevanja dobijenih rezultata i primene rezultata u realnim
sistemima, planirano je i ukljucivanje objasnjive vestacke inteligencije.
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7. Zakljucak

Doktorska disertacija bila je usmerena na primenu savremenih metoda
veStacke inteligencije za pravovremenu detekciju stresa usled suSe 1
predvidanje visine prinosa ulja kod suncokreta. IstraZivanjem su ispitane
mogucnosti primene ovih metoda u cilju razvoja odrzive poljoprivrede kroz
efikasniju upotrebu resursa. Koris¢ene su metode masinskog i dubokog ucenja
na tabularnim i slikovnim podacima kako bi se unapredilo razumevanje
faktora koji uticu na produktivnost i otpornost suncokreta u promenljivim
agroekoloskim uslovima.

Istrazivanje je pokazalo da se veStacka inteligencija moze uspe$no primeniti
za detekciju strasa usled suSe i predvidanje visine prinosa ulja kod biljaka
suncokreta. U kontekstu detekcije stresa usled suse, konvolucione mreze su sa
visokom precizno$¢u pokazale sposobnost prepoznavanja vizuelnih indikatora
stresa na biljkama suncokreta. Konkretno, MobileNet je ostvario 0,95 za F1-
skor 1 tacnost. Kada je re¢ o predikciji visine prinosa suncokretovog ulja,
model koji je pokazao najbolje performanse bio je RFR model. On je ostvario
prosecno 0,83 za R? vrednost za dva podskupa podataka u dve
eksperimentalne sezone.

Rezultati istrazivanja potvrdili su predloZene hipoteze.

Hipoteze H1 1 H2 potvrdene su kroz uspeSnu primenu modela dubokog ucenja
za detekciju stresa usled suse kod suncokreta. Rezultati su pokazali da slike
korena 1 nadzemnih organa suncokreta sadrze relevantne informacije o
morfoloSkim karakteristikama povezanim sa promenama usled nedostatka
vode. Ovo je omogucilo razlikovanje biljaka izloZenih stresu od kontrolnih
biljaka, ¢ime je potvrdeno da vizuelni fenotip suncokreta predstavlja
relevantan izvor informacija za detekciju stresa usled suse primenom metoda
dubokog ucenja.

Hipoteza H3 je potvrdena rezultatima dobijenim koriS¢enjem modela sa
augmentovanim podacima. Da se performanse modela dubokog u¢enja mogu
poboljsati primenom odgovarajuce tehnike augmentacije podataka takode je
pokazano dobijenim rezultatima.

Primenom razlic¢itih algoritama maSinskog uc¢enja za predikciju visine prinosa
suncokretovog ulja na osnovu genetiCkih karakteristika hibrida 1
agroekoloSkih podataka lokacija proizvodnje potvdena je hipoteza HA4.
Najbolje performanse ostvarene su upotrebom RFR modela, sa prosecnom
vredno$¢u koeficijenta determinacije R* od 0,83 za analizirane skupove
podataka.
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Hipoteza HS5 je potvrdena analizom znacaja ulaznih karakteristika i
statistiCkom analizom uticaja pojedina¢nih osobina. Takode je pokazano da
geneticke karakteristike hibrida predstavljaju vazne faktore povezane sa
ostvarivanjem visokog prinosa ulja i mogu da uticu na odabir odgovarajucih
hibrida u razli¢itim agroekoloSkim uslovima.

Najznaajnija ograni¢enja ovog istrazivanja odnose se na veliinu 1
raznovrsnost skupova podataka, ogranicenja u hardverskim resursima kao 1
ogranicenu dostupnost genotipskih i fenotipskih podataka. Uprkos navedenim
ograniCenjima, postignuti rezultati ukazuju na znaCajan potencijal pristupa
baziranog na vestackoj inteligenciji za automatizaciju i optimizaciju procesa u
proizvodnji suncokreta.

Istrazivanje bi moglo da se nastavi u nekoliko razliitih pravaca. Osnovni
dalji pravac istrazivanja orijentisan je ka proSirenju skupova podataka,
ukljucivanjem veceg broja genotipova, hibrida, sezona, kao 1 podataka iz
drugih klimatskih regiona. U metodoloSkom smislu, bilo bi zanimljivo
nastaviti istrazivanje kroz primenu naprednijih arhitektura dubokog ucenja,
kao S§to su multimodalne mreze za kombinovanje vizuelnih 1 numerickih
informacija. Kada je re¢ o primeni u realnim sistemima, akcenat bi bio na
razvoju interaktivnih sistema za podrSku odlucivanju koji bi omogudili
agronomima 1 istrazivatima da u realnom vremenu procene stanje useva i
optimizuju navodnjavanje i primenu dubriva. Ovi sistemi mogli bi onda biti
integrisani u sisteme precizne poljoprivrede 1 mobilne aplikacije namenjene
prakti¢noj primeni u proizvodnji.

Na osnovu ovog istrazivanja, moze se zakljuciti da su savremene metode
veStaCke inteligencije vaZan alat za buduénost agronomskih istrazivanja.
Primena modela vestacke inteligencije u oblasti suncokreta otvara moguénosti
za povecanje prinosa, optimizaciju potroSnje resursa 1 pravovremeno
prepoznavanje stresa biljaka, ¢ime se doprinosi razvoju odrzive i1 klimatski
pametne poljoprivrede. Ova disertacija takode moze da predstavlja temelj za
dalja istrazivanja u oblasti digitalne agronomije, kao i za primenu sli¢nih
metodoloskih pristupa u drugim usevima i agroekoloSkim sistemima.
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Dodatak

Tabela A.1. Prosecni meteoroloski podaci za 2018. 1 2019. godinu za sva Cetiri lokaliteta.

Koli¢ina padavina
Prose¢na temperatura (°C) Odstupanje Broj dana u vegetacionom
i eriodu
Lokalitet | Koordinate TI.I?V Godina oy Od.v . P
zemljista viSegodiSnjeg
proseka (°C)
. . Septe Tmax | Tmax | Tmax Sa o
April | Maj | Jun | Jul | Avgust mbar Ukupno >20°C | >30°C | >35°C | padavinama U mm U %
. 2018 16,5 | 20,4 | 21,6 | 23,0 243 18,0 20,63 +2,1 169 35 0 51 312 93
Subotica 46°05'53"N; Peskovito
19°40'16"E zemljiste
2019 13,3 | 15,0 | 23,4 | 23,0 24,0 17,7 19,40 +1,2 131 31 1 56 431 129
2018 17,2 | 20,4 | 214 | 21,9 24,0 18,5 20,57 +2,3 173 37 0 51 436 121
Novi Sad 45°19'51"N; ¢
ovi Sa 19°50°59 E ernozem
2019 13,5 | 14,7 | 23,2 | 23,3 24,3 18,2 19,53 +1,4 126 40 1 52 415 115
Humoglej i 2018 16,7 | 20,6 | 21,4 | 22,4 24,2 18,6 20,65 +2,1 176 43 0 55 409 124
Kikinda | 831N | o slanjen
T 20018077 | 7 AHERS
zemijista 2019 | 132 | 151 | 233|225 | 245 | 182 | 1947 +1,3 133 38 3 55 399 121
2018 17,3 | 20,3 | 20,9 | 22,1 24,1 18,4 20,52 +2,0 171 48 0 45 447 115
. 44°58'25"N, %
Vrsac 21°13'17" E Cernozem
2019 13,2 | 14,8 | 23,3 | 22,9 24,5 18,6 19,55 +1,0 129 34 2 44 304 78
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Osaj Obpazay uunu cacmasHu 0eo O0OKMOpPcKe oucepmayuje, O0OHOCHO
O00KMOPCKO2 YMEeMHUYK02 npojekma Koju ce bpanu Ha Yrueepzumemy y Hoeom
Caoy. llonywen Obpaszay ykopuuumu uza mexkcma O0OKMopcKe oucepmauuje,
0OHOCHO OOKMOPCKO2 YMEMHUYKO2 NPOjeKma.

[Lman TpeTMana mogaraka

Ha3uB npojekTa/mcTpaknBama

[Ipumena Bemrauke WHTEIUICHLHUjE Y ONTUMM3ALUjU y3roja CyHLOKpera: JleTeknmja cTpeca ycien
cylile u npenBulame BUCHHE IPUHOCA yJba

Ha3uB MHCTUTYIMje/MHCTUTYIHja Yy OKBHPY KOjHX Ce CIPOBOAU HCTPAKUBAH€

a) PakynreT TEXHUYKHUX Hayka, YHuBep3uteT y Hosom Cany

0) MucTutyT 32 patapcTo u nosprapctso, Hosu Can

Ha3uB nporpama y oKBHpPY KOT ce peajiu3yje HCTPaKHBaH€

Jlokropcke akageMcke crynuje Ha DakynTeTy TEXHUUKHUX Hayka, Y HuBep3uteT y HoBom Cany.

1. Onuc nmogaraka

1.1 Bpcra ctyamje

Yxpamxo onucamu mun cmyouje y oxeupy Koje ce nooayu npuxynwvajy

UctpaxkuBambe o00yxBaTa eKCIIEPUMEHTAJIHY CTYyAWjy y OONacTH MpUMEHE METoJla BellTauke
WHTEJIMTeHIINje y moJbonpuBpenn. [loganu cy NpUKYIUbEHN Y OKBHPY KOHTPOJIMCAHOT €KCIIEPHUMEHTA
3a HCIUTHBAKE OATOBOpA CYHIIOKpETa Ha Pa3MUUTEe HHUBOE JOCTYMHOCTH BOJE, KA0 M Y OKBHPY
MIPOM3BOJHMX Orjefa CyHLOKpeTa, U KOpuIINeHu Cy 3a pa3Boj M €Balyauujy MojJena 3a IACTEKLHjY
cTpeca yciel cylle U npeasul)ame BUCHHE IPUHOCA Yiba.

1.2 Bpcre noxaraka
a) KBAHTUTATUBHU

0) KBATUTATHBHH

1.3. HauuH nmpukymsbama moiaTaka

a) aHKeTe, YIUTHHIIU, TECTOBH

0) KITMHUYKE TPOIICHE, MEIUIIMHCKH 3AIICH, EIEKTPOHCKH 3/IPABCTBEHU 3aITUCH
B) FT€HOTHIIOBH: T€HOTUMOBH/XHOPHUIM CYHIIOKpeTa

1") AJIMUHUCTPATHUBHU IMOJAlU: HABECTU BPCTY
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1) y30pLM TKUBa: HABECTH BPCTY

h) cummum, dororpaduje: ¢ororpaduje KopeHOBOr cHCTeMa M HAA3EMHOr jejla Oubaka
CYHLIOKpeTa NPH Pa3jJM4MTUM HUBOUMA JOCTYIIHOCTH BOjie

€) TEKCT, HABECTH BPCTY

) Mara, HaBeCTH BPCTY

3) 0CTaJI0: ATPOHOMCKH U METeOpPOJIOIIKH NMOAANM NMPUKYIUbeHH Y OKBHPY NMPOU3BOAHUX OrJieAa
CYHIIOKpeTa

1.3 ®opmar nmomaraka, ynorpedsbeHe CKaie, KOIWYIHA Mo1aTaKa

1.3.1 Ynorpebsberu coptBep U popmar gaToTeke:

a) Excel ¢aja, naroreka .xlsx

b) SPSS ¢ajn, natoreka

c¢) PDF cajn, naroteka

d) Texct ajn, naTorexa

e) JPG ¢aja, natoreka .jpeg

f) Ocraino, naroteka

1.3.2. Bpoj 3anmca (ko KBAHTUTATUBHUX IT0/IaTaKa)
a) Opoj Bapujadmu: 8

0) Opoj Mepema (MCIUTaHKMKA, MPOIICHA, CHUMaKa U ¢l1.): 584 cummaka; 29.699 KBAaHTUTATHBHUX
3ammuca

1.3.3. IloHOBJBEHA MEpPEHA
a) ma

0) He

VYKONMKO je 0Ar0BOp J1a, OATOBOPHUTHU Ha ciieaeha muTama:

a) BPEMEHCKH pa3Mak U3Mejljy TOHOBJFEHUX Mepa je

0) BapujalJe Koje ce BHIIE IyTa Mepe OJHOCE ce Ha

B) HOBe Bepauje ¢ajioBa Koju cajpKe MOHOBJbEHA MEpEHha Cy MIMEHOBaHE Kao
Hanomene:
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Ja nu gpopmamu u cogpmeep omozyhasajy oemerve u 0y20poyHy 8aruoHocm nooamaxa?
a) Ja
6) He

Axo je 002060p He, 0bpaznodicumu

2. [Ipukynibame nogaTaka

2.1 Meroznomnoruja 3a NPUKYIJbamke/TeHEPHUCAabe o1aTaKa

2.1.1. Y okBHUpPY KOT UCTPAKMBAYKOT HAIIPTA CY MOAAIM NPUKYIIJHEHU?

a) CKCIIEPUMEHT, HABECTH THUII:! KOHTPOJUCAHM CEKCIEPUMEHT ca pPasjiMiMTHM HHUBOHMMA
AOCTYIMHOCTH BO/J1€ M1 MPOMU3BOJHHU OIJIeAN CYHIIOKPETA HA BULIEC JIOKAJIUTETA.

0) KopenannoHO UCTPAKUBAKHE, HABECTH THII

I_I) aHajin3a TCKCTa, HAaBCCTU THUII

) OCTaJI0, HABECTH IIITA

2.1.2 Hasecmu 8pcme MepHUX UHCMpYMeHama uiu cmanoapoe nooamaxka cneyuduunux 3a oopehery
HayuHy OUCYUNIuHy (aKo nocmoje).

3a mpukymwbame noparaka kopumhenu cy Canon EOS 850D d¢oroanapar 3a cHUMame Ounsbaka,
WinRhizo cuctem/codTBep 3a aHanu3y kopeHoBor cucrema, Harvest Master HM800 u Wintersteiger
Delta 3a mepeme npunoca, kao u Maran Ultra-10 NMR ananuzarop 3a oapehuBame caapxkaja ysba. 3a
METEOPOJIOIIKE MoAaTKe KopulihieH! ¢y moaanu PenmyOindkor xuapomereoposiomkor 3asoaa Cpouje,
pENICBaHTHU 32 JIOKAIUTETE Ha KOjHMa Cy CIIPOBEICHH MTPOU3BOIHH OTJICAH CYHIIOKpETa.

2.2 Kpanurer nojiataka u CTaHIapIu

2.2.1. Tperman HepocTajyhux nmogaTaka

a) [la mu matpuna caapxu Hegoctajyhe momarke? Jla He

Axo je OATOBOp [1a, OATOBOPUTHU HA cneneha nUuTama:

a) Kounuxku je 6poj Henocrajyhux nonataka? 301
0) Jla i ce KopHCHUKY MaTpHIIe Mpernopydyje 3aMmeHa HepocTajyhux nogaraka? /la  He
B) AKO je 0roBOp J1a, HABECTU CYT'eCTH]je 3a TpeTMaH 3aMeHe HelocTajyhux mojaraka
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2.2.2. Ha koju HauWH je KOHTPOJIMCAH KBAIHUTET nofaraka? Onucaru

KBammrer momaTaka KOHTPOJHMCAH j€ NPOBEPOM MOTIYHOCTH ¥ KOH3HCTEHTHOCTH II0/IaTaKa,
UAeHTH(UKANN]OM HeTOCTajyhuX BPETHOCTH M IPOBEPOM OTICETa U JIOTHYKE MCIPAaBHOCTH M3MEPEHHIX
BPETHOCTH. 3a TOJaTKe Jo0HjeHe CHUMameM Ombaka W3BpIIEHA je€ KOHTpPOJa KBaIWTETa U
yrnoTpeOJbUBOCTH CHUMAKa TIPE IbHXOBOT YKJbYUHBaba y aHAJIH3Y.

2.2.3. Ha koju Ha4WH je U3BpIIIeHa KOHTPOJIA YHOCA MOIaTaKa y MaTpHIry?

KoHTpona yHOoca mojaraka W3BpIIEHAa je€ IMPOBEPOM THIIOBA M OICETa BPEIHOCTH, KOHTPOJIOM
KOH3HUCTEHTHOCTH O3HAaKa T'€HOTHIIOBA/XHOpHIAa M EKCIIEPUMEHTAIHUX TPETMaHa, Kao M MPOBEPOM
HeAocTajyhux ¥ HeJIOTHYHUX BPETHOCTH IIPE CTATUCTUYKE 00pajie U MOJEIIOBama.

3. TpermaHn nojgaraka u npareha jokymMeHTanmja

3.1. TpeT™MaH u uyBamwe MoAaTaka

3.1.1. llooayu he bumu denonoganu y PENnO3UMopujym.

3.1.2. URL adpeca

3.1.3. DOI

3.1.4. /la w he nodayu bumu y omeopeHom npucmyny?

a) Ja
0) lla, anu nocne embapea xoju he mpajamu 0o
8) He

Axo je 002060p He, Hagecmu pasioe

Hlooayu npedcmasmajy Oeo ucmpasxcusarwa peanuzogaroz y okseupy npojekma SMARTSUN,
Qunancupanoe y oksupy npoepama HIEJE ®@onoa 3a uayky Penybnuxe Cpbuje. Ilooayu cy
npuKynmsenu u kpeupanu y Mncmumymy sa pamapcmeo u nospmapcmeo y Hosom Caody u ocmajy y
OK8UPY UCMpadcusaike UHpacmpyKkmype u cucmema 3a ynpassarbe nooayuma Mncmumyma. M3z moe
pasioza, nooayu Hucy npeosuleru 3a jagno cmagmwbarbe y 0meopeH NPUCyn.

3.1.5. llooayu nehe 6umu denonoeanu y penozumopujym, anu he oumu uysanu.
Obpasnodicerve

Ilpucmyn nooayuma modce bumu omozyhen ucmpadxcugauuma 3a nompebde HaAYYHOUCPAACUBAUKOZ
paoa, y3 npemxooHu 002060p ca Aymopom nooamaxka u UHCIMUmyyujom Koja je nooamke cmasuia Ha
pacnonazaree, y CK1ady ca yciosuma noo Kojuma cy nooayu 0ooujeHu u kopuuihieru.

3.2 Mertanojany u JOKyMEHTAIIWja MogaTaKa

3.2.1. Koju crarnmapn 3a Meranoaatke he Outu mpuMermeH?
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3.2.1. HaBectn MeTanonaTke Ha OCHOBY KOjHUX Cy ITOJALM ACTIOHOBAHU Y PEIO3UTOPH]YM.

Ako je nompebno, nasecmu memoode Koje ce Kopucme 3a npey3umarbe NoO0amaxd, AHAIUmuyke u
npoyedypanne uHghopmayuje, pUxo80 Koouparse, demasbHe Onuce 8apujadiu, 3anuca umo.

3.3 CtpaTervja v cTaHAap/IM 3a YyBambe Mojaraka

3.3.1. Jlo kor mepuoza he momgany OWTH YyBaHU y PETIOZUTOPUjyMY?

3.3.2. Jla mu he nogarm 6utn genonosanu o mugppom? Jla He

3.3.3. la u he mmdpa 6utn gocrymHa oapehernom kpyry ucrtpaxkusaya? Jla He

3.3.4. Jla mu ce nopany Mopajy YKJIOHUTH U3 OTBOPEHOT IPUCTYMA TOCIIe H3BECHOT BpeMeHa?
Jla He

O06pa3noxuTu

N0JaTaKAa M 3alUTUTA OBeP/bUBUX HHPOpPMaLHja

Ogaj onesbak MOPA OuTH MONymeH ako Balllk MOAALM YKJbYUYjy JIMYHE MMOJIATKE KOjU Ce OJHOCE Ha
YUECHHKE y UCTpaKMBamy. 3a Jpyra UCTpakuBama Tpeba Takolje pa3MOTPUTH 3aIUTUTY U CUTYPHOCT
nojaraka.

4.1 dopmaiHu CTaHAAPIU 338 CUTYPHOCT HH(pOpMaIlHja/ogaTaKa

HcTpakuBaun Koju CIIPOBOZE MCIUTHBAKA C JbYAMMA MOPAjy Ja ce MpHIpKaBajy 3aKOHA O 3aIUTHTH
nmojiaTaka o JIMYHOCTH (https.//www.paragraf.rs/propisi/zakon_o_zastiti_podataka_o_licnosti.html) n
oaroeapajyher HHCTUTYLIMOHATHOT KOJIEKCa O aKaJIeMCKOM HHTETPUTETY.
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4.1.2. la nu je ucTpakuBame 0100peHo of cTpaHe eTnuke komucuje? Ja He

Ako je onrosop [la, HaBecTH JaTyM U Ha3UB €THUYKE KOMHCH]E KOja je 0100priIa HCTPaKUBAbE

4.1.2. la v mopany ykJpydyjy JHUYHE OJATKe yuecHUKa y uctpaxusamwy? la He

AKO je 0AroBop Ja, HaBEANUTE HAa KOJU HAYMH CTE OCUTypasid IOBEPJbUBOCT U CUTYPHOCT MH(pOpMAaLja
BE3aHHUX 32 UCIUTAHUKE:

a) [Toauu HUCY Y OTBOPEHOM MPHUCTYILY
0) [Mopany cy aHOHUMU3UpPAHH
1) OcraJio, HaBeCTH IITa

5. JocTynmHOCT mogaTaka

5.1. llooayu he bumu
a) jasno docmynhu
0) oocmynHu camo ycKkom Kpyzy ucmpaicueaua y oopeljenoj nayunoj oonacmu

y) 3ameopenu

Axo cy nooayu docmynHu camo yCKOM Kpy2y UCmpaicueayd, Hagecmu noo Kojum ycioguma Moy 0a ux
Kopucme:

IIpucmyn noodayuma modxce bumu omozyhen ucmpasxcusayuma 3a nompede HAYYHOUCTPANCUBAUKOZ
paoa, y3 npemxo0Hu 002080p ca AYMOPOM NOOAMAKA U UHCIUMYYUJOM Y KOJO] CV HACMAau nooayu, y
CKAA0y ca Ycnosuma noo Kojuma cy nooayu 0ooujeru u kopuuihieHu.

Axo ¢y nooayu OOCmMYnHU CaAMO YCKOM Kpy2y UCMpadCueaud, HAGecmu HA KOju HAYUH MOZy
NPUCIYRUMU NO0aYUMa.

3axmes 3a npucmyn nooayuma NOOHOCU ce Aymopy nooamaka, y3 Hagolere ceépxe Kopuuiherba.
Ilpucmyn ce o0obpasa HakoH npogepe ycnosa 3a Kopuwiherve nodamaxa u y 002080py cda
UHCMUMYYUjoM Y KOjoj Cy nodayu HacCmanu.s

5.4. Hasecmu nuyenyy noo kojom he npuxynmwenu nooayu dbumu apxueupani.

6. Yiiore u 0Ar0OBOpPHOCT

6.1. Hasecmu ume u npesume u mejn aopecy 61acHuUKa (aymopa) nooamaxa

Onusepa Jlasuh, olja.hrnjakovic@uns.ac.rs - ayTopka npuiarojeHor HCTpa>kuBavKOr CKyIa MoJaTaka
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KOpHIIThEHOT y OKBHPY JOKTOPCKOT MCTpakuBama. VM3BopHH momany nodujenu cy on MucTHTyTa 3a
patapcTBo U moBpTapcTBo, HoBu Caj, HakOH dYera je W3BpIIECH 0a0up, W3/IBajamke U MpuiiarohaBame
MoJiaTaKka peieBaHTHUX 3a TPEIMET U IIHJbEBE UCTPAKNBAIHA.

6.2. Hagecmu ume u npezume u mejn aopecy ocobe Koja o0picasa Mampuyy ¢ nooayuma

Omnusepa Jlazuh, olja.hrnjakovic(@uns.ac.rs

6.3. Hasecmu ume u npesume u mejn aopecy ocobe xoja omoeyhyje npucmyn nooayuma Opyeum
UCMPAdNCUBAUUMA

Onugepa Jla3uh, olja.hrnjakovic@uns.ac.rs
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