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0.0. Opis diplomskog zadatka

Opisati strukturu viSeslojnog perceptrona MLP (MultiLayer Perceptron), njegova svojstva i
postupak ucenja. Dati pregled postupaka raspoznavanja broj¢ano-slov€anih znakova koji se
temelje na uporabi MLP-a.

Oblikovati slikovnu bazu registarskih tablica. Definirati strukturu MLP-a i1 postupak ucenja.
Izraditi programsku opremu klasifikatora. Ocijeniti rezultate klasifikacije na velikom broju
uzoraka. Uporabom sintakticke analize sadrzaja registarskih ploCica poboljSati rezultate
klasifikacije.
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0.1. Prikaz sustava automatske klasifikacije registarskih tablica [4]

Jedan od primjera postupaka raspoznavanja brojcano-slovcanih znakova je raspoznavanje
temeljeno na osobinama — feature-based recognition — koristeno u Sustavu za raspoznavanje
automobilskih tablica (Car License Plate Recognition — CLPR [4]). CLPR sustav automatske
klasifikacije i1 raspoznavanja registarskih tablica razvijen je u sklopu Matematickog i ra¢unarskog
zavoda SveuciliSta Rijksuniversiteit, Groningen — Nizozemska, kao dio VIPUR sustava za
identifikaciju vozila na javnim cestama (Vehicle Identification on PUblic Roads).

Automatska identifikacija vozila pomocu sadrzaja registarskih plocica (tablica) vrlo je
bitna u privatnim transportnim primjenama poput mjerenja vremena putovanja, upravljanja
parkiraliStima, naplaivanja cestarina, provodenja ogranicenja brzine voznje, identifikacija
otudenih vozila i sl.

Dizajn CLPR sustava temelji se na zakonskoj regulaciji nizozemskih registarskih tablica
koja propisuje strogi skup pravila o polozaju registarske tablice na vozilu, obliku, veli¢ini, boji
tablice (slova i pozadine), vrsti i obliku znakova, i dr (slika 1.).

(A) I KD—51 - BF

(B)  ABCDEFGHIIKLMNOPRSTUVWXYZ-1234567890 DD —SP -39

Slika 1. Registarske tablice sa crnim znakovima na Zutoj refleksivnoj
pozadini (A) sa znakovima (B). Visina znakova varira od 75 mm do 77 mm.
Sirina, uklju¢ujué¢i margine, varira izmedu 32 mm i 87 mm. Znakovi su
smjeSteni simetri¢no na registarskoj tablici [4].

CLPR sustav (slika 2.) sastoji se od 4 glavna dijela [4]: segmentacijski dio, izolacijski dio,
klasifikator znakova i sintaksni analizator. Segmentacijski dio odreduje lokaciju registarske tablice
na slici na temelju strukturnih svojstava i odredenih ogranicenja. Izolirana tablica prosljeduje se
izolatoru znakova koji pokuSava odrediti polozaj znakova na tablici. [zolirani znakovi tablice dalje
se obraduju u klasifikatoru znakova. Ovaj dio CLPR sustava koristi viSeslojne perceptrone (MLP) i
poklapanje predlozaka (template matching). Sintaksni analizator provjerava zadovoljavaju li
potencijalno prepoznati znakovi odredeni broj sintaksnih pravila koja opisuju nizozemske
registarske tablice. Ako pravila nisu zadovoljena, ili jedan ili viSe znakova nije moguce raspoznati,
slika tablice se ne prihvaca.

ulazna slika tekst registarske
(768*567 pixela) tablice
l A 4 T
Segmentacijski o Izolator | Klasifikator ~ Sintaksni
dio g znakova "|  znakova analizator

Slika 2. CLPR sustav za raspoznavanje registarskih automobilskih tablica [4]
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Modul od veceg interesa je klasifikator znakova koji se temelji na uporabi viseslojnih perceptrona i
raspoznavanju temeljenom na osobinama.

Kako bi se znakovi klasificirali, zahtijeva se da su izolirane slike kvantificirane tako da
klasifikator vidi razliku. Direktno predstavljanje slike modulu za raspoznavanje Cini tezim
raspoznavanje transformiranih slika (uslijed rotacije, promjene veli¢ine, translacije i sl.). Stoga je
definiran skup osobina invarijantnih na takove transformacije, i to uz tri pristupa:

¢ momenti koji predstavljaju kompoziciju (strukturu i raspored pojedinih elemenata slike),
¢ glavne komponente koje reflektiraju kompoziciju slike, i
¢ bocne projekcije kompozicije

Momenti

Momenti [4] su numericke karakteristike distribuiranog skupa objekata, mjerene relativno u
odnosu od referentne tocke. Kod slike sa sivim razinama, momenti se temelje na »n slikovnih
elemenata (piksela) P sa sivom razinom m, i udaljenos$¢u 7, od referentne tocke:

1

moment = Z(ml X ri)
=0
Drugim rije¢ima, moment predstavlja mjeru unutarnje strukture objekta. Ako je referentna tocka
(ishodiste) odabrana kao srediste slike, mjera se naziva centralnim momentom. Na ovaj nacin
moment postaje invarijantan s obzirom na rotaciju i promjenu veli¢ine segmentiranog dijela.
Utjecaj razlicitih dijelova znaka na moment moze se diferencirati potenciranjem doprinosa mase i
udaljenostina p i ¢q:

n
— § )4 q
upq - (mi X7 )
i=0

DuZom analizom definirano je 16 momenata /, +/,; kojima se mozZe uciti viSeslojni perceptron. 16

osobina predstavlja se 16 ulaznih neurona. Mreza je najbolje naucena sa 30 skrivenih neurona, sa
90%-tnim raspoznavanjem [4].

Analiza glavnih komponenata

Analiza glavnih komponenata (Principal Component Analysis — PCA) statisticka je metoda
kojom se odreduje optimalna linearna transformacija y=Wx danog ulaznog vektora x
stacionarnog stohastickog procesa i odredene dimenzije m izlaznog vektora y, gdje je W zeljena
transformacijska matrica. U teoriji raspoznavanja uzoraka, PCA je poznata i kao Karhunen-Loéve
transformacija. PCA transformira korelirane ulazne podatke u skup od m statisticki nepovezanih
(neovisnih) osobina (ili komponenti), najcesce uredenih prema smanjenju koli¢ine informacija koje
sadrZze.

Projekcije

Tre¢i nacin kvantifikacije znakova je koriStenje boc¢nih projekcija. To je najjednostavnije
posti¢i jednodimenzionalnim brojanjem crnih piksela. Uz to, koristi se i brojanje povezanih
komponenti (connected component count) prilikom kojeg se broji koliko je promjena iz crnog u
bijeli piksel duz jedne skenirane linije. Generiraju se Cetiri projekcije: horizontalna, vertikalna,
brojanje horizontalnih povezanih komponenti, i brojanje vertikalnih povezanih komponenti.
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Kombinacijom navedena tri pristupa izveden je klasifikator znakova registarskih tablica —
modul za raspoznavanje (slika 3.).

binarna slika (32*40)
|

'

'

izvodenje
momenata

izvodenje glavnih
komponenti

izvodenje osobina
projekcija

neuronska mreza
temeljena na
momentu

neuronska mreza
temeljena na
analizi glavnih

neuronska mreza
temeljena na
projekcijama

komponenata

neuronska mreza
za glasovanje

prepoznati znak (klasa)

Slika 3. Shematski prikaz modula za raspoznavanje. ViSestruki neuronski klasifikatori
rade paralelno, svaki nad svojim razlic¢itim skupom ulaznih osobina. [4]

Zadnji dio CLPR sustava predstavljaju sintaksna pravila (slika 4.). Rezultati modula za
raspoznavanje usporeduju se sa odredenim sintaksnim pravilima podjeljenima u dva skupa. Prvi
skup pravila uzima u obzir dimenzijske zahtjeve (razmake izmedu znakova) propisane sluzbenim
naputcima. Drugi skup pravila otkriva nedozvoljene kombinacije brojCanih i brojcano-slov¢anih
znakova. Vazele nizozemske registarske tablice sadrzavaju samo parove znamenki i slova,
primjerice, GD-85-DF, 56-FG-PR ili KL-54-68. Nadalje, neki su parovi slova nedozvoljeni kao
npr. SS i1 SD. Potencijalni registarski broj treba zadovoljiti i jedan i drugi skup pravila kako bi bio
oznacen kao prepoznat. U slucaju ikakvih neslaganja, slika (tj. broj registarske tablice) se ne
prihvaca.

67-HG-IN gg'gCD‘]ég 67-HG-IN
m— DD.CCCC —> PRIHVATI
ulaz T izlaz
CC-CC-DD
Kd-51-BE )y CCDD-CC [—> KD-31-BF ISPRAVI I
ulaz DD-CC-CC oz PRIHVATI
CC-CC-DD
V3-FT-45 )y CCDD-CC —> ODBACI
bd-RT-ER DD-CC-CC izlaz
ulaz

Slika 4. Sintaksni modul provjerava sintaksu nadenih znakova i nastoji provesti kona¢no
raspoznavanje sumnjivo raspoznatih znakova prikazanih malim slovima. Nizozemske
registarske tablice sadrzZe tri skupine od po dva znaka - dvije znamenke ili dva slova [4].
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Evaluacija uspjesnosti CLPR sustava pri automatskom raspoznavanju registarskih tablica
opisana je postotkom raspoznavanja, postotkom greSke i postotkom odbijanja, na nivou
raspoznavanja znakova.

postotak raspoznavania = (broj ispravno raspoznatih znakova)

(broj svih izoliranih znakova)

postotak greske = (broj krivo raspoznatih znakova)

(broj svih izoliranih znakova)

(broj odbijenih znakova)

postotak odbijanja = —
(broj svih izoliranih znakova)

Broj to¢no raspoznatih znakova zajedno sa brojem krivo raspoznatih i odbijenih (neraspoznatih)
znakova jednak je ukupnom broju izoliranih znakova.

CPLR sustav testiran je na gotovo 600 000 razli¢itih slika. Za ¢itljive tablice i izolirane
znakove, postignut je postotak raspoznavanja od 99.1% i postotak odbijanja od 0.9% po znaku.
Ovi iznosi daju poprilicno "ruzicast" pogled na performanse sustava,no realisti¢nija mjera moze se
posti¢i uzimanjem u obzir postotka raspoznavanja cijelih registarskih tablica (svih znakova).

(broj ispravno raspoznatih tablica)

postotak raspoznavanja = — -
(brojsvih izoliranih tablica)

(broj krivo raspoznatih tablica)

postotak greske = — g
(broj svih izoliranih tabhca)

(broj odbijenih tablica)

postotak odbijanja = — -
(bI‘O_] svih izoliranih tabhca)
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Referenca postotak rasp ozhavanja / osobine sustava
postotak greske

ulaz: 20x30 crno-bijelih piksela za svaki znak,

sustav ' 95.5% /0.9% MLP neuronska mreza; postotak odbijanja
3.6%

sustav 2 98.29% / 1.8% segrzlentaci.ja i r.aspoznavanje pomoc¢u MLP
mreza sa pikselima na ulazu

sustay 05% / 5% znakvovi izmedp 16x23 i 38x47 piksela; MLP
mreza sa osobinama na ulazu

N ulaz: 512x480 slike sa sivim razinama;
sustav * ggiﬁ ; Z Elz(lll;n;zni ©) raspored znakova radi popunjavanja slabije
e T vidljivih znamenki
5 klasifikacija temeljena na neuronskoj mrezi sa
sustav 96.8%/3.2% 12 ulaznih osobina; bez detalja
sustay ¢ 90% / ? (danju) postoci se temelje na registarskim tablicama;
65% / ? (nocu) temeljeno na podudaranju predlozaka

768x493 slike sa sivim razinama;
segmentacija neizrazitom logikom;

sustav ’ 97% /1% klasifikacija MLP mrezom sa pikselima na
ulazu (14x14) sa dodatnim gornjim i donjim
ulaznim pikselima (14x9)

sustav ® 94%/? klasifikacija sa 12x16 piksela na ulazu MLP-a
klasifikacija koriStenjem viSestrukih

ovaj 99.1% / 0% neuronskih mreza sa ulaznim osobinama i/ili

pristup ’ podudaranjem predlozaka (template
matching); postotak odbijanja 0.9%

Tablica 1. Pregled CLPR sustava na razini znaka [4]

!'Lisa, F., Carrabina, J., Pérez-Vincente, C., Avellana, N., i Valderrama, E., 1993. "Two-bit Weights Are Enough To
Solve Vehicle License Plate Recognition Problem", Proceedings of the International Conference on Neural Networks,
Vol. 3

2 Fohr, R., i Raus, M., 1994. "Automatisches Lesen amtlicher Kfz-Kennzeichen", Elektronik, No. 1

3 Yoo, J., Chun, B., i Shin, D., 1994. "A Neural Network for Recognizing Characters Extracted from Moving
Vehicles", Proceedings of World Congress on Neural Networks,Vol. 3

* Tanabe, K., Marubayashi, E., Kawashima, H., Nakanishi, T., i Shio, 1994. "PC-based Car License Plate Reading",
Image and Video Processing, Vol. SPIE-2182

> Abe, S., i Lan, M., 1993. "A Classifier Using Fuzzy Rules Extracted Directly From Numerical Data", Proceedings of
the Second IEEFE International Conference on Fuzzy Systems, Vol. 2

6 Kanayama, K., Fujikawa, Y., Fujimoto, K., i Horino, M., 1991. "Development of Vehicle-License Number
Recognition System using Real-Time Image Processing and its Application to Travel-Time Measurement",
Proceedings of the 41st IEEE Vehicular Technology Conference, St. Louis

7 Hwang, C., Shu, S., Chen, W., Chen, Y., 1 Wen, K., 1992. "A PC-based License Plate Reader", Proceedings Machine
Vision Application, Architectures and Systems Integration, Vol. SPIE-1823

¥ Kertész, A., Kertész, V., i Miiller, T., 1994. "An On-line Image Processing System for Registration Number
Identification", Proceedings of IEEE International Conference on Neural Networks, Vol. 6
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postotak raspoznavanja /

postotak greske osobine sustava

Referenca

evaluacija 3M RIA-300 CLPR sustava;
61.7% / 11.2% (mala brzina) | postotci se temelje na registarskim
33.6% / 6.6% (velika brzina) | tablicama; postotak odbijanja od 27.1%
pri malim brzinama i 59.8% pri velikim
rezultati dobiveni provodenjem

sustav ' 63%/37% sintaksne analize; postotci se temelje na
registarskim tablicama

postotak temeljen na registarskim
tablicama (7 znakova); ulaz: 512x512
slika sa sivim razinama,; klasifikacija
temeljena na osobinama

segmetacija pomoc¢u DT-CNN
neuronskih mreZa; klasifikacija
viSestrukim neuronskim mrezama sa
ulaznim osobinama i/ili podudaranjem
predlozaka (template matching);
postotak odbijanja 14.4%

sustav o

sustav ! 76% /2

ovaj pristup 85.6% /0.001%

Tablica 2. Usporedba kompletnih CLPR sustava [4]

° Davies, P., Emmott, N., i Ayland, N., 1990. "License Plate Recognition Technology for Toll Violation Enforcement",
Proceedings of IEEE Colloquium on Image analysis for Transport Applications, Vol. 35

10 Williams, P., Kirby, H., Montgomery, F., i Boyle, R., 1989. "Evaluation of Video-Recognition Equipment for
Number-Plate Matching", Proceedings of the 2nd International Conference on Road Traffic Monitoring

' Lotufo, R.A., Morgan, A.D., i Johnson, A.S., 1994. "Automatic Number-Plate Recognition", Proceedings of the IEE
Colloquium on Image Analysis for Transport Applications, Vol. 35
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1. Uvod

Osnovni predmet proucavanja ovog diplomskog rada ¢ini posebna vrsta neuronskih mreza
— viSeslojni perceptron. Uloga perceptrona kao jednog od modela neuronskih mreza ocituje se u
klasifikaciji i raspoznavanju uzoraka, u ovom slucaju broj¢ano-slovcanih znakova na registarskim
tablicama.

Umjetne neuronske mreze ("artificial neural networks — ANN" [1]) poznate su i kao
konektivisticki modeli, paralelni distribuirani procesni elementi i neuromorfni sustavi. Osnovna
zadaca neuronskih mreza je posti¢i dobre performanse pomoc¢u gusto isprepletenih veza (sinapsi)
izmedu pojedinih procesnih elemenata. S ovog je stajalista struktura neuronske mreze bazirana na
nasem trenutnom shvacéanju bioloskog ziv€anog sustava. Modeli neuronskih mreza pokazuju
najveci potencijal na podrucju raspoznavanja govora i slike gdje se mnoge pretpostavke ispituju
istodobno. Upravo u paralelnoj i brzoj obradi informacija, te velikom broju procesnih elemenata
mreze lezi raCunalna mo¢ takovog modela. Dobre performanse omogucene su gustim meduvezama
jednostavnih procesnih elemenata.

Procesni elementi (neuroni ili ¢vorovi) koristeni u neuronskoj mrezi tipicno su nelinearni.
Najjednostavniji neuron zbraja N ulaza modificiranih pripadnim tezinskim faktorima i Salje
rezultat kroz nelinearnost, kao $to je prikazano na slici 5. Cvor je karakteriziran unutarnjim
pragom ili pomakom ("offset" ili "bias") 6 i tipom nelinearnosti. Slika 5. prikazuje tri najcesce
vrste nelinearnosti; step funkciju, funkciju praga i sigmoidalnu nelinearnost.

STEP FUNKCIJA FUNKCIJA PRAGA SIGMOIDA

Slika 5. Procesni element (¢vor) oblikuje zbroj N tezinskih ulaza i prosljeduje
rezultat kroz nelinearnost. Prikazane su tri vrste nelinearnosti.

Modeli neuronskih mreza definirani su topologijom mreze, karakteristikama procesnog
elementa i pravilima ucenja i treniranja koja odreduju pocetni skup tezinskih faktora i nac¢in na koji
se tezine prilagodavaju tijekom upotrebe, u svrhu pobolj$anja performansi.

Potencijalna korist neuronskih mreza proteze se dalje od visoke racunalne mo¢i masivnog
paralelizma. Mogu¢nost adaptacije i nastavka ucenja kljucna je u podrucjima poput raspoznavanja
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znakova i1 govora, gdje se stalno susre¢u nova okruzja. Adaptacija posebice omogucuje odredeni
stupanj robusnosti kompenzacijom manjih variranja osobina procesnih elemenata.

1.1. Perceptron — jednoslojna neuronska mreza

Perceptroni su jedna od najkoriStenijih i najpoznatijih neuronskih mreza. Sam je pojam prvi
upotrijebio Frank Rosenblatt (Rosenblatt, 1958)"* kako bi opisao razli¢ite modele neuronskih
mreza. Od njega je potekla ideja da se funkcijski opis rada neurona implementira u obliku
programskog algoritma umjesto da se pokuSava izgraditi fizicki model neurona.

Perceptron [2] predstavlja jednostavni model osnovne stanice mozga, model neurona (slika
6.).

aksonsko grananje

akson druge stanice

\

sinapsa

-

dendriti akson

jezgra
/

sinapse

tijelo stanice ili soma

Slika 6. Osnovna struktura neurona - stanice mozga

Najjednostavnija neuronska mreza sastoji se od jednog perceptrona kao §to je prikazano na
slici 7. Jednoslojnu neuronsku mrezu moze Ciniti viSe perceptrona kao osnovnih mreznih ¢vorova.

ulazi

Wi
izlaz
@/ W3

Slika 7. Perceptron s tri ulaza, pragom & i jednim izlazom [2]

Svaki ulaz je mnoZen tezinskim faktorom i zajedno ¢ine zbroj umnozaka. Na tu vrijednost
primjenjuje se "aktivacijska funkcija" ¢iji rezultat predstavlja izlaz, aktivacijsku vrijednost ¢vora.
Jedna takva funkcija je i step funkcija prikazana na slici 8.
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A .
izlaz

»
»

0 2] ulaz

Slika 8. Aktivacijska step funkcija

Za svaki dani ulaz, perceptron proizvodi odredeni izlaz, ovisno o ulaznoj vrijednosti i teZinskim
faktorima. TeZine se mogu podesiti tako da se postigne Zeljeni izlaz za odredeni ulaz.

aksonsko grananje

N

akson druge stanice

- \

sinapsa

-

dendriti akson

jezgra
/

sinapse

tijelo stanice ili soma

y

N N

—

—

aktivacijska funkcija
(funkcija praga)

Slika 9. Usporedba modela bioloSkog neurona i osnovnog procesnog elementa
(¢vora, perceptrona)

Kao §to je vidljivo na slici 9. ulazi u perceptron analogni su sinapsama, same tezinske veze
ulaza i ¢vora analogne su dendritima, dok je ¢vor (zbroj svih tezinskih ulaza i aktivacijska fukcija)
analogija jezgri odnosno tijelu zivcane stanice (neurona). Izlaz y perceptrona istovjetan je aksonu
koji je sinapsama spojen s drugim neuronima, bas kao Sto je izlaz jednog perceptrona spojen sa
ulazima drugih.
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1.2. Viseslojna neuronska mreza s unaprijednom propagacijom - MFN

Viseslojne neuronske mreze s unaprijednom propagacijom (multilayer feedforward
networks [3]) predstavljaju vaznu klasu neuronskih mreza. Tipi¢no, mreza se sastoji od skupa
senzornih elemenata (ulazni ¢vorovi — source nodes) koji ¢ine ulazni sloj, jednog ili vise skrivenih
slojeva procesnih elemenata, i izlaznog sloja procesnih elemenata. Ulazni signal Siri se mrezom
unaprijed, sloj po sloj. Ove se neuronske mreze obi¢no nazivaju viseslojni perceptroni (multilayer
perceptrons — MLPs).

Viseslojni perceptroni uspje$no su primijenjeni na rjeSavanje nekih teSkih i raznolikih
problema i to kroz postupke nadgledanog ucenja (uCenje s uciteljem) algoritmom propagacije
greske unatrag kroz mrezu (error back-propagation algorithm). Algoritam se temelji na pravilu
ucenja korekcijom greske.

U osnovi, ucenje propagacijom greSke unazad sastoji se od dva prolaza kroz razlicite
slojeve mreze: prolazak unaprijed i prolazak unatrag. U prolasku unaprijed, aktivni uzorak (ulazni
vektor) postavlja se na ulazne ¢vorove mreze, i njegov ucinak S§iri se dalje kroz svaki sloj mreze.
Konacno, generira se skup izlaza kao konkretan odziv mreze. Tijekom prolaska unaprijed sve
sinapticke tezine mreze su fiksne, nepromjenjive. Tijekom prolaska unatrag, sinapticke tezine se
podesavaju u skladu s pravilom ucenja korekcijom greske. Detaljnije, razlika zeljenog (ciljanog)
odziva i trenutnog konkretnog odziva mreze predstavlja signal greske. Taj se signal greske dalje
§iri unatrag kroz mrezu, u suprotnom smjeru od sinaptickih veza — otuda i1 ime "propagacija greske
unatrag". Sinapticke tezine podesavaju se tako da realni odziv mreze bude blize zeljenom odzivu u
statistickom smislu. Proces ucenja koji se izvodi u algoritmu naziva se uCenje propagacijom
unatrag (back-propagation learning).

Viseslojni perceptron odlikuju tri distinktne karakteristike:

1. Model svakog neurona u mrezi ukljucuje nelinearnu aktivacijsku funkciju. Bitno je ovdje
naglasiti da je nelinearna funkcija glatka (derivabilna), u suprotnosti sa step funkcijom kod
Rosenblatt-ovog (jednoslojnog) perceptrona. Ucestali oblik nelinearnosti koji zadovoljava ovaj
uvjet jest sigmoidalna nelinearnost definirana logistickom funkcijom:

1

7= l+expi—vj )

gdje je v, inducirano lokalno polje (npr. teZinska suma svih sinaptickih ulaza i pomak)
neurona j, a y, je izlaz neurona. Prisutnost nelinearnosti je bitna jer bi u suprotnom ulazno-

izlazni odnos mreZe mogao biti reduciran na jednoslojni perceptron. Stovise, upotreba
logisticke funkcije je bioloski motivirana, jer pokuSava opisati rad pravog neurona mozga.

2. Mreza sadrzi jedan ili viSe slojeva skrivenih neurona koji nisu dio ulaza ni izlaza mreze. Ovi
skriveni neuroni omogucuju mrezi ucenje kompleksnih zadataka pomocu ekstrakcije
progresivno sve znacajnijih osobina ulaznih uzoraka (vektora).

3. Mreza pokazuje visoki stupanj povezanosti, odreden sinapsama mreze. Promjena u povezanosti
mreze uzrokuje promjenu u populaciji sinaptickih veza ili njihovim tezZinama.

Upravo kroz zajednic¢ku kombinaciju ovih karakteristika i sposobnosti za ucenje iz iskustva
kroz treniranje, viSeslojni perceptron crpi svoju racunalnu moc¢. No iste ove karakteristike
odgovorne su i za nedostatke naSeg trenutnog znanja o ponasSanju mreze. Prvo, prisutnost
distribuiranog oblika nelinearnosti i visoki stupanj povezanosti mreze Cine teoretsku analizu
viSeslojnog perceptrona teskom. Drugo, upotreba skrivenih neurona ¢ini proces ucenja tezim za
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vizualizaciju. U implicitnom smislu, proces u€enja mora odluciti koje osobine i znacajke ulaznog
uzorka trebaju biti reprezentirane skrivenim neuronima. Proces ucenja je time ucinjen tezim jer
pretrazivanje mora biti provedeno u puno Sirem prostoru mogucih funkcija, i mora se odabrati
izmedu alternativnih reprezentacija ulaznog uzorka.

Upotreba termina "propagacija unatrag" (back-propagation) postaje izrazenija nakon 1985.
kada je populariziran kroz izdavanje semestralne knjige nazvane Paralelni distribuirani procesi
(Rumelhart and McClelland, 1986)".

Razvoj algoritma propagacije unatrag predstavlja napredak u razvoju neuronskih mreza
utoliko da ¢ini proracunski ucinkovitu metodu treniranja viseslojnih perceptrona. Iako ne mozemo
tvrditi da navedeni algoritam predstavlja optimalno rjeSenje za sve rjeSive probleme, otklonio je
pesimizam u pogledu ucenja kod viseslojnih perceptrona na koji su u svojoj knjizi ukazali Minsky
i Papert (1969)".
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2. Struktura i svojstva viSeslojnog perceptrona

2.1. Organizacija MLP-a

Viseslojni perceptron — MLP (MultiLayer Perceptron) — sastoji se od vise slojeva
medusobno povezanih procesnih elemenata — ¢vorova ili neurona. Opéenito, svi su ¢vorovi MLP-a
potpuno povezani, svaki sa svakim (slika 10.) §to znaci da je svaki neuron u svakom sloju povezan
sa svim ¢vorovima/neuronima prethodnog sloja. Signal prolazi kroz mrezu unaprijed, s lijeva na
desno i sloj po sloj.

ulazni

signal <
(pobuda)

sloj prvi drugi sloj
ulaza skriveni skriveni izlaza
sloj sloj

Slika 10. Strukturni graf viSeslojnog perceptrona sa dva skrivena sloja

—® funkcijski signal
- - signal greske

Slika 11. Prikaz smjera prostiranja signala kroz dio viSeslojnog
perceptrona: unaprijedna propagacija funkcijskog signala i propagacija
unatrag signala greske

Dvije su vrste signala prisutne u mrezi (Parker, 1987)" (slika 11.):

1. Funkcijski signali
Funkcijski signal je ulazni signal (pobuda) koji po€inje na ulaznom dijelu mreze, Siri se dalje
unaprijed (neuron po neuron) i javlja na izlaznom dijelu mreze kao izlazni signal. Ovakav signal
nazivamo "funkcijskim" iz dva razloga. Prvo, podrazumijeva se da obavlja korisnu funkciju na
izlazu iz mreze. Drugo, u svakom neuronu kroz koji funkcijski signal prolazi, signal se racuna
kao funkcija ulaza i pripadnih teZina pridruzenih tom neuronu. Funkcijski signal ¢esto se naziva
i ulazni signal.

izlazni
signal
(odziv)
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2. Signali greske
Signal greske javlja se kod izlaznog ¢vora mreze i propagira se unatrag (sloj po sloj) kroz
mrezu. Nazivamo ga "signal greske" jer se njegov izra¢un u svakom neuronu mreze temelji na
nekom od oblika funkcije greske.

Izlazni neuroni (procesni elementi, ¢vorovi) Cine izlazni sloj mreZe. Preostali neuroni ¢ine
jedan ili viSe skrivenih slojeva. Tako, skriveni ¢vorovi nisu dio ni ulaza ni izlaza mreze — otuda
njihov naziv "skriveni". Prvi se skriveni sloj puni podacima iz ulaznog sloja kojeg ¢ine senzorni
elementi (ulazni ¢vorovi): rezultirajuéi izlazi prvog sloja predstavljaju ulaze u sljede¢i skriveni
sloj; 1 tako dalje za ostatak mreze.

Svaki skriveni ili izlazni neuron viSeslojnog perceptrona dizajniran je za obavljanje dva
izraCuna;

1. Izracun funkcijskog signala koji se pojavljuje na izlazu neurona, izrazen u obliku kontinuirane
nelinearne funkcije ulaznog signala i sinaptickih tezina pridruzenih tom neuronu.

2. lIzracun procjene gradijenta (npr., gradijenti pogreske u odnosu na tezine povezane s ulazima
neurona) koji je potreban pri prolasku unatrag kroz mrezu.

Mogucénosti viseslojnih perceptrona proizlaze iz nelinearnosti koje se koriste u ¢vorovima
mreze. Jednoslojni perceptron stvara poluravnine kao decizijska podrucja tj. decizijska funkcija
dijeli ravninu na dvije poluravnine.

Ulazne varijable (vektor ulaza od » komponenti) odreduju n-dimenzionalni prostor znacajki
u kojemu slozena decizijska funkcija grupira uzorke u decijska podrucja koja pripadaju pojedinim
klasama (izlazima iz mreze). Tako, dvoslojni perceptron moze oblikovati bilo koje konveksno
decizijsko podru¢je u prostoru odredenom ulaznim varijablama. Takova podrucja ukljucuju
konveksne poligone i neugnijezdena konveksna podrucja. Konveksna podru¢ja oblikuju se
krizanjem poluravnina koje stvara svaki ¢vor prvog sloja viseslojnog perceptrona.

Kada je potrebno da slozena decizijska funkcija opisuje konveksna podrucja koja su ujedno
i ugnijezdena, kao §to je to slucaj sa kompleksnim raspoznavanjem uzoraka koji se sastoje od
veceg broja znacajki (npr. 30*20 = 640 slikovnih elemenata pojedinog alfanumerickog znaka) tada
je potrebno koristiti viSeslojni perceptron koji oblikuje proizvoljno kompleksna decizijska
podrucja i moze razdvajati ugnijezdene klase [1].
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2.2. Notacija [3]

Kako bi se olakSalo shvacanje daljnjeg matematickog objaSnjenja postupka ucenja viseslojnog
perceptrona potrebno je usvojiti odredenu notaciju:

Slova i, j 1 k odnose se na razlicite neurone u mreZi; uz Sirenje signala s lijeva na desno, neuron
j nalazi se u sloju desno od neurona 7, a neuron k se nalazi u sloju desno od neurona j kao
skrivenog ¢vora.

U iteraciji (koraku) n, n-ti uzorak (primjer) za ucenje predstavlja se mrezi.

Simbol E(n) odnosi se na trenutni zbroj kvadrata greske u iteraciji n. Prosjek E(n) nad svim
vrijednostima 7 (tj. nad cijelim skupom za ucenje) predstavlja prosje¢nu greSku E .

Simbol e;(n) odnosi se na signal greske na izlazu neurona j u iteraciji n.

Simbol d;(n) odnosi se na Zeljeni odziv neurona j i koristi se za izraCunavanje e, (n).

Simbol y,(n) odnosi se na funkcijski signal na izlazu neurona j u n-toj iteraciji.

Simbol w,(n) predstavlja sinapti¢ku teZinu (tezinski faktor) veze izmedu izlaza neurona i i
ulaza neurona j u n-toj iteraciji. Korekcija ove teZine u n-toj iteraciji oznaCena je s Aw ;(n).
Inducirano lokalno polje (tj. teZinska suma svih sinaptickih ulaza i poCetnog pomaka — "bias")
neurona j u iteraciji n oznaceno je s v,(n) i predstavlja ulazni signal aktivacijskoj funkciji

pridruzenoj neuronu j.
Aktivacijska funkcija koja opisuje ulazno-izlazni funkcijski odnos nelinearnosti pridruzene
neuronu j oznacena je s ¢ (...).

Poletni pomak (bias) neurona j oznalen je s €, a njegov ucinak prikazan je sinapsom tezine
w,, =0, povezane s konstantnom ulaznom vrijednosti +1.

i-ti element ulaznog vektora (uzorka) oznacen je s x;(n).

k-ti element kompletnog izlaznog vektora (uzorka) oznacen je s o, (n).

Parametar koji predstavlja brzinu uc¢enja oznacen je s 7.

Simbol m, oznacava veli¢inu (tj. broj ¢vorova) sloja / viSeslojnog perceptrona; /=0,1,..., L
gdje je L "dubina" mreze. Tako m, oznaCava veliinu ulaznog sloja, m, veli¢inu prvog

skrivenog sloja, m, veli¢inu izlaznog sloja. Koristi se i notacija m, = M .
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3. Postupak ucéenja viseslojnog perceptrona

Postupak ucenja i adaptacije tezinskih faktora viSeslojnog perceptrona temelji se na
algoritmu propagacije unatrag (back-propagation algorithm). Kako bi se shvatilo algoritam
propagacije unatrag, potrebno je prouciti LMS algoritam najmanje kvadratne pogreske (least-
mean-square algorithm).

3.1. LMS algoritam 3]

LMS algoritam predlozili su Widrow i Hoff (1960)" kao ucinkovitu metodu ucenja
jednoslojnog perceptrona. Algoritam se temelji na upotrebi trenutnih vrijednosti funkcije cijene
(srednje kvadratne greske) definirane izrazom

Ew)=2e*(n)

gdje je w vektor tezinskih faktora, a e(n) signal greske u trenutku n. Diferenciranjem E(w) po
vektoru tezina w daje

aE(W) _ e(l’l) ae(n)
oW ow
LMS algoritam odnosi se na neuron s linearnom aktivacijskom funkcijom, te se tako signal greske
moze izraziti kao

eln) = d(n)=x"(n)w(n)

gdje je d(n) izlaz sustava u trenutku n, a x(n) ulazni vektor sustava u trenutku zn. Otuda
SWA&)) — () P G

Zadnji izraz predstavlja procjenu gradijenta g(n) = —x(n)e(n), koji upotrijebljen u izrazu za
promjenu tezinskog vektora

wln+1)=w(n)-ng(n)
oblikuje LMS algoritam:

w(n+1)=w(n)+@/)in) (3.1)

Aw
Upravo iz LMS algoritma promjene tezinskih faktora vidljivo je da se sinapticke teZine mijenjaju
proporcionalno diferenciji srednje kvadratne greske po vektoru tezina, odnosno

Aw o CE(W) (3.2)
ow
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3.2. Algoritam ucenja propagacijom greske unatrag |3]

Signal greSke na izlazu neurona j u n-toj iteraciji (predstavljanju n-tog uzorka mreZzi)
definiran je kao razlika
e,(n)=d;(n)—y,;(n), neuron j je ¢vor izlaznog sloja mreze (3.3)

Trenutna vrijednost greske neurona j definirana je kao %ejz. (n) [3]- Slijedi da je trenutna vrijednost
E(n) ukupne greske jednaka zbroju %ejz. (n) svih neurona izlaznog sloja viseslojnog perceptrona;

to su jedini "vidljivi" neuroni za koje se moze direktno izracunati signal greske.

Tako se za ukupnu gresku na izlazu mreze moze pisati
E(n) = lzef (n) (3.4)
2je
gdje skup C ukljuCuje sve neurone izlaznog sloja mreze. Neka N predstavlja ukupni broj uzoraka
(primjera) u skupu za ucenje. Prosje¢na kvadratna greska E_ jednaka je zbroju E(n) po svim n, i
zatim normalizirana u odnosu na veli¢inu N skupa uzoraka za ucenje:
N
E, = 2 EM) (3.5)

n=l1
Trenutna vrijednost greske E(n) 1 prosjecna greska E_, predstavljaju funkciju svih slobodnih
parametara mreze (tj. sinapti¢kih tezina i pocetnih pomaka). Za odredeni skup za ucenje, E
predstavlja funkciju cijene (cost function) kao mjeru performansi postupka ucenja. Zadatak
postupka ucenja je prilagoditi slobodne parametre mreZe kako bi se postigla minimalna
prosjecna pogreSka E . Kako bi se postigla ova minimizacija, koristi se metoda ucenja u kojoj se
tezine prilagodavaju uzorak po uzorak, sve u jednoj epohi, tj. dok mrezi nisu predstavljeni svi

uzorci iz skupa za ucenje. Ovakav oblik u€enja naziva se metoda ucenja on-line. Tezinski faktori
prilagodavaju se ovisno o greski izra¢unatoj za svaki uzorak predstavljen mrezi.

Yo =+1

d,(n)

W/n(”) =b,‘(”)

y,'(n) -1
O) >
O— >

O > O e,;(n)

—~

neuron j

Slika 12. Graf toka signala s naglaskom na detalje izlaza neurona j [3]

Aritmeticka sredina pojedinih promjena tezina skupa uzoraka za ucenje predstavlja
procjenu to¢ne promjene koja bi rezultirala modificiranjem teZina na temelju minimiziranja
funkcije cijene E_ preko cijelog skupa za ucenje.
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Slika 12. prikazuje neuron j punjen funkcijskim signalima neurona u sloju lijevo (prethodni
sloj neurona). Inducirano lokalno polje v, () na ulazu u aktivacijsku funkeiju pridruzenu neuronu

j definirano je izrazom

v ()= w, (), () (3.6)

gdje je y,(n) funkcijski signal na izlazu neurona i prethodnog sloja, te m ukupni broj ulaza
(iskljucuju¢i pocetni pomak) predstavljen neuronu j. Sinapticka tezina w;, (povezana s
konstantnim ulazom y, = +1) jednaka je pocetnom pomaku 6, pridruzenom neuronu j. Tako je

funkeijski signal y(n) na izlazu neurona; u iteraciji n jednak
v,y =9,v,(n) 3.7)

Slicno kao kod LMS algoritma (3.1), algoritam propagacije unatrag mijenja sinapticku tezinu

w,(n) za iznos korekcije Aw(n) koja je proporcionalna parcijalnoj derivaciji OE(n) (3.2).

8Wji (n)
Prema pravilu ulanCavanja, gradijent moZemo prikazati u obliku
OE(n) _ OE(n) Oe;(n) oy, (n) ov,(n) (3.8)
ow;(n) 0e;(n) dy;(n) ov;(n) ow,;(n)
.. . .. OEMm) . . S . . v
Parcijalna derivacija " predstavlja faktor osjetljivosti koji odreduje smjer pretrazivanja u
w . (n

Jt

prostoru teZina za sinapticku teZinu w, (n) .

Diferenciranjem po e, (n) izraza za E(n) (3 4) dobiva se

E(n)=- Ze() o (n)
aE(n) —e.(n) (3.9
e, (n)

Diferenciranjem po y;(n) izraza za signal greske (3.3) dobiva se
e;(n)=d;(n)—- y,(n?/

oe; (n)

9, (n)
Diferenciranjem po v, (n) izlaznog funkcijskog signala (3.7) dobiva se

v, (m=p,(v,(n ))/

,(n)
ov;(n)

oy ;(n)

=-1 (3.10)

ov,(n)
— o' (v,(n) (3.11)
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Konacno, diferenciranjem po w,(n) induciranog lokalnog polja (3.6) dobiva se

mw=ﬁmmmmy ¢

ow,,(n)
aa;j i((’;)) =y, (n) (3.12)
Dobivene jednakosti (3.9), (3.10), (3.11) i (3.12) primijenjene na izraz za aE(ZZ) (3.8) rezultiraju
s ’
gﬁ%}awwmwhw (3.13)

Korekeija Aw,(n) primijenjena na teZinski faktor w, (n) definirana je delta pravilom:

_,E@)

A () == )

(3.14)

gdje je n parametar brzine ucenja algoritma propagacije greSke unatrag. Upotreba znaka (-) u

prethodnoj jednakosti upucuje na gradijentni spust u prostoru tezina (tj. traZi se smjer promjene
tezine koja smanjuje vrijednost E(#) ). Sukladno slijedi

Aw; (n)=né;(n)y,;(n) (3.15)
gdje je lokalni gradijent 5 ,(n) definiran sa
_ 0E(n) _ OE(n) Oe;(n) dy;(n)
ov,(n) de;(n) oy ,(n) ov,;(n)

5 (n) = e, () (v, (m) (3.16)

Lokalni gradijent upucuje na potrebne promjene u sinaptickim tezinama. Prema zadnjoj
jednakosti, lokalni gradijent J,(n) izlaza neurona j jednak je umnoSku odgovarajuceg signala

greSke e, (n) tog neurona i derivacije ¢’ (v ; (n)) pridruzene aktivacijske funkcije.

Klju¢ni element u izratunavanju promjena tezina Aw ,(n) je signal greSke e, (n) na izlazu
neurona j. U ovom kontekstu mogu se prepoznati dva posebna slucaja, ovisno o poloZaju neurona j
u mrezi:

o U prvom slucaju, neuron j je je izlazni ¢vor. Ovaj je slucaj jednostavan jer se za svaki
izlazni ¢vor definira zeljeni odziv te je lako izraCunati odgovarajuci signal greske.

o U drugom slucaju, neuron j je skriveni ¢vor. Iako skrivenim ¢vorovima nije moguce
pristupiti direktno, oni dijele odgovornost u stvaranju greske na izlazu mreze. Pitanje je,
naime, kako znati koliko i kako "kazniti" ili "nagraditi" skrivene neurone za njihov udio
odgovornosti. Ovaj se problem jo§ naziva i problem pridjeljivanja zasluga ("credit-
assignment problem") Cije elegantno rjeSenje je upravo Sirenje signala greske unatrag kroz
mrezu.
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3.2.1. Sluéaj 1. Neuron j je izlazni €vor

Kada se neuron j nalazi u izlaznom sloju mreze, definira se Zeljeni odziv samoga ¢vora te
se izrazom (3.3) moze jednostavno izraCunati signal greSke e;(n) pridruzen tom neuronu; vidi

izraz (3.5). Kada se odredi e, (n), moguce je lako izracunati lokalni gradijent &, (n) koriStenjem
izraza (3.16):

5,(n)=e;(n)g; (V,/ (”))

3.2.2. Sluéaj 2. Neuron j je skriveni évor

Kada se neuron j nalazi u skrivenom sloju viseslojnog perceptrona, ne postoji definirani
Zeljeni odziv toga neurona. Sukladno tome, signal greSke skrivenog neurona mora se odrediti
rekurzivno pomocu signala greski svih neurona s kojima je doti¢ni skriveni neuron direktno
povezan; ovo je mjesto gdje razvoj algoritma propagacije unatrag postaje sloZeniji.

Yo =+l +1

d,(n)

wo(n)=b,(n)

v (1) V() -1 (
> O > \0; > O ¢,(n)

Sr o, (n) v,(n) O fn ()
¥ () é(: . . .
o) W

' g

neuron j neuron k

Slika 13. Graf toka signala s naglaskom na detalje izlaza neurona k povezanog sa skrivenim neuronom j [3]

U situaciji koju prikazuje slika 13. neuron j predstavlja skriveni ¢vor mreze. Prema izrazu (3.16)
lokalni gradijent &, (n) za skriveni neuron moze se redefinirati izrazom

_ 8E(n) 8.)/‘/ (n)

o,(n)=
' v, (n) ov,(n) (3.17)
OE(n) |, .. .
=————¢'\v.(n)), neuronj je skriven
. v . . .. OE(n) . o .
gdje je u drugom redu upotrijebljen izraz (3.11). Parcijalnu derivaciju o ) mozemo izra¢unati
v, (n

na slijede¢i nacin. Iz slike 13. slijedi da je

E(n) = %Zef (n), neuron k je izlazni ¢vor (3.18)

keC
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Dobiveni izraz (3.18) zapravo je jednak izrazu (3.4) uz upotrebu indeksa £ na mjestu
indeksa j. Indeks j u ovom slucaju predstavlja skriveni neuron. Diferenciranjem izraza (3.18) po
funkcijskom signalu y,(n) dobiva se

OE(n) _ oe, (n) (3.19)
2%

e, (1)

: . . . ... 0
Upotrebom pravila ulan¢avanja za parcijalnu derivaciju —*
J

OE(n) _ Zek () Oe, (n) ov,(n)

prethodni izraz jednak je

= 3.20
oy, () ov,(n) v, (n) (320
Iz slike 13. slijedi da je signal greske sada jednak
(1) =d,(m) =y, (n) - G
=d,(n)—¢@, (vk (n)) , heuron k je izlazni ¢vor
Slijedi da je
de, (n) :
—=—¢, v, (n 3.22
ooy~ ) (3.22)
Za neuron k, inducirano lokalno polje jednako je
vi(n) = w,(n)y;(n) (3.23)
Jj=0

gdje je m ukupni broj ulaza (iskljucujuéi pocetni pomak) pridruzen neuronu k. I ovdje je sinapticka
tezina w,,(n) jednaka pomaku b, (n) neurona k, i odgovarajuci ulaz je konstantne vrijednosti +1.
Diferenciranjem izraza (3.23) po y;(n) dobiva se
ov, (n) _
o, (n)

w, (n) (3.24)

Upotrebom izraza (3.22) i (3.24) u izrazu (3.20) dobiva se traZzena parcijalna derivacija:

§f ((};)) ==X el (v ey ()

= =28, (mw, (m)

(3.25)

Kona¢no, uporabom izraza (3.25) u izrazu (3.17) dobiva se pravilo racunanja lokalnog
gradijenta &,(n) skrivenog neurona j.

S,(n) =, (v,(m)> 5, (mw, (n) (3.26)
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S gl(v(n))

O ¢(n)
(n)
Lo w0 pllum)
3, (m) g ‘
AR 00 )

Slika 14. Graf toka signala dijela sustava s
naglaskom na propagaciju unatrag signala greske [3]

Slika 14. prikaz je izraza (3.26) u obliku grafa toka signala, pod pretpostavkom da se
izlazni sloj sastoji od ukupno m, neurona.

Faktor ¢ (v ; (n)) potreban pri izracunu lokalnog gradijenta &,(n) u izrazu (3.26) ovisi

isklju¢ivo o aktivacijskoj funkeciji pridruZzenoj skrivenom neuronu j. Preostali faktori potrebni za
ovaj izracun, ponajprije zbroj po k, ovise o dva skupa uvjeta. Prvi skup uvjeta, o, (n), zahtijeva

znanje o signalima greske e, (n) za sve neurone koji leZe u sloju neposredno desno od skrivenog
neurona j, i koji su direktno vezani na neuron j (slika 13.). Drugi skup uvjeta, wy;(n), Cine

sinapticke tezine pridruzene ovim vezama.

Sumirajmo definirane odnose medu pojedinim iznosima i faktorima u algoritmu ucenja
propagacijom greSke unatrag. Prvo, promjena Aw, (n) teZine koja povezuje neuron i i neuron j

definirana je delta pravilom:

korekcija parametar lokalni ulazni signal
tezina |=| brzine ucenja |-| gradijent |-| neurona j (3.27)
Aw , (n) n o,(n) v, (n)

Drugo, lokalni gradijent & ,(n) ovisi o tome je li neuron j izlazni ili skriveni ¢vor:

1. Ako je neuron j izlazni ¢vor, J,(n) je jednak umnoSku derivacije ¢’ (v f (n)) 1 signala greske
e, (n), od kojih su oba pridruZena neuronu j (izraz (3.16)).

2. Ako je neuron j skriveni ¢vor, J,(n) je jednak umnoSku derivacije ¢’ (v i (n)) 1 tezinske sume

faktora & neurona u slijede¢em skrivenom ili izlaznom sloju koji je povezan s neuronom j
(izraz (3.26.)).
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3.2.3. Dva prolaska izracunavanja

U primjeni algoritma ucenja propagacijom greske unatrag razlikujemo dva prolaska
(ciklusa) izracunavanja. Prvi prolazak naziva se i prolaz unaprijed (forward pass), dok se drugi
naziva jos i prolaz unatrag (backward pass).

U prolasku unaprijed kroz mrezu, sinapticke tezine se ne mijenjaju i funkcijski signali
mreze se racunaju za svaki pojedini neuron (neuron po neuron). Funkcijski signal koji se pojavljuje
na izlazu neurona j racuna se kao

v, ()= olv,(m)) (3.28)
gdje je v, (n) inducirano lokalno polje neurona j, definirano sa
V; (n)= zw_/‘i (n)y,;(n) (3.29)
i=0

gdje je m ukupni broj ulaza (ne ukljucujuci pocetni pomak — bias) u neuron j; w; (n) sinapticka
tezina veze neurona i 1 neurona j, 1 y,(n) ulazni signal neurona j odnosno funkcijski signal na
izlazu neurona i. Ako se neuron j nalazi u prvom skrivenom sloju mreze, tada je m = m, i indeks i
se odnosi na i-ti ulazni element mreze, za koji piSemo

Y (n) =x,(n) (3.30)
gdje je x,(n) i-ti element ulaznog vektora (uzorka). Ako je, pak, neuron j u izlaznom sloju mreze,
tada je m =m, 1indeks j se odnosi na j-ti izlazni element mreZe, za koji piSemo

y;(n)=o0,(n) (3.31
gdje je o,(n) j-ti element izlaznog vektora (uzorka). Ovaj se izlaz usporeduje sa Zeljenim odzivom
d,;(n), pri Cemu se odredi signal greSke e;(n) za j-ti izlazni neuron. Tako faza izraCunavanja

prolaskom unaprijed zapocinje u prvom skrivenom sloju prezentiranjem ulaznog vektora, a
zavrSava u izlaznom sloju izra¢unom signala greske za svaki neuron ovoga sloja.

Prolazak unatrag kroz mrezu zapocinje u izlaznom sloju propustanjem signala greske
ulijevo kroz mrezu, sloj po sloj, i rekurzivnim izraCunavanjem lokalnog gradijenta & svakog
neurona. Ovaj rekurzivni proces omogucuje promjene sinaptic¢kih tezina u skladu s delta pravilom
(izraz 3.27). Za neuron u izlaznom sloju, ¢ je jednostavno jednak umnosku signala greSke tog
neurona i prve derivacije njegove nelinearnosti. Tako se upotrebom izraza (3.27) mogu izracunati
promjene tezina svih veza prema neuronima izlaznog sloja. Uz izraCunate & za neurone izlaznog
sloja, koriStenjem izraza (3.26) mogu se odrediti & za neurone u svim ostalim slojevima, a time i
promjene odgovarajucih tezina. Rekurzivno izraCunavanje nastavlja se sloj po sloj, uz propagiranje
promjena svih sinaptickih tezina mreZze.

Bitno je istaknuti da je prilikom predstavljanja mreZi pojedinog primjera za ucenje, ulazni
uzorak fiksiran ("pritegnut") tijekom oba prolaska izracunavanja — prolaska unaprijed i prolaska
unatrag.
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3.2.4. Aktivacijska funkcija

Izratun 6 =za svaki neuron viSeslojnog perceptrona zahtijeva poznavanje derivacije
aktivacijske funkcije @(...) pridruzene tom neuronu. Kako bi ona postojala, funkcija ¢(...) mora
biti kontinuirana. Drugim rijeCima, diferencijabilnost je jedini zahtjev koji aktivacijska funkcija
mora ispuniti. Primjer kontinuirane diferencijabilne nelinearne aktivacijske funkcije uobicajeno
koriStene u viseslojnom perceptronu je sigmoidalna nelinearnost; opisana su dva oblika:

1. Logisticka funkcija.
Ovaj je oblik sigmoidalne nelinearnosti u svom op¢enitom obliku definiran sa

| .
o, (v,(m)= el o) >0 i —c0<v,(n)<w (3.32)

gdje je v,(n) inducirano lokalno polje neurona j. Prema ovoj nelinearnosti, amplituda izlaza je
iz intervala 0 <y, <1. Diferenciranjem izraza (3.32() po v, (1;) dobiva se
, aexp\—av,(n)
?; (vj (”)) = —%
(1 + exp(— av, (n)))

(3.33)

Uz y,(n)=9, (v_/. (n)) moze se eliminirati eksponencijalni izraz exp(— avl.(n)) iz (3.33) i tako
izraziti derivaciju ¢’ (v i (n)) u obliku
o v, (m)=ay, (1=, (w) (3.34)

Za neuron j u izlaznom sloju, y,(n) =o0,(n) . Tako lokalni gradijent neurona j mozemo izraziti
kao
J;(n) =e;(n)g; ("_/ (”))
= aldj (n)-o, (n)Joj (n)ll -0, (n)J, neuron j je izlazni ¢vor (3.35)

gdje je o,(n) funkcijski signal na izlazu neurona j, a d;(n) Zeljeni odziv. S druge strane, za
proizvoljni skriveni neuron j, lokalni gradijent moze se izraziti sa
o.(n)y=¢'\v.(n))) o,(n)w, (n)
(ORANODIAGEN .36
—ay, ([l -y, (][> 8, (Mwy (), neuron j je skriveni &vor
k

Iz izraza (3.34) vidljivo je da derivacija ¢’ (v f (n)) ima maksimalnu vrijednost pri y,(n) =0.5,
a minimalnu vrijednost (nula) pri y,(n)=0 ili y,(n)=1.0. Kako je iznos promjene
sinapti¢kih teZina mreze proporcionalan derivaciji ¢’ (v i (n)), slijedi da se kod sigmoidalne

aktivacijske funkcije sinapticke tezine mijenjaju najvise kod onih neurona u mrezi kod kojih je
funkcijski signal negdje pri sredini njihova intervala. Prema (Rumelhart er al., 1986a '),
upravo ova osobina algoritma propagacije greske unatrag pridonosi njegovoj stabilnosti kao
algoritmu ucenja.
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2. Hiperbolicna tangens funkcija.
Drugi uobicajeno koriSteni oblik sigmoidalne nelinearnosti je hiperboli¢na tangens funkcija
opc¢enitog oblika

®; (vj (n))z a tanh(bvj (n)), (a,b)>0 (3.37)
gdje su a 1 b konstante. Derivacija po v,(n) daje
@ (v]. (n)) = absech’ (bv]. (n))
= ab(1 - tanh>(bv, (n))) (3.38)

- g[a —y m]la+y,m)]

Za neuron j u izlaznom sloju, lokalni gradijent jednak je
8,(m=e,(me)(v;(m)

b (3.39)
= ;[dj (n)-o, (n)][a -0, (n)][a +o, (n)]
Za neuron j u skrivenom sloju vrijedi
8,0 = ) v, ()8, (mw, (n)
¢ (3.40)

= b [a - (n)][a +y; (”)]Z 0, (m)wy; (n), neuron je skriven
a k

Koristenjem izraza (3.35) 1 (3.36) za logisticku funkciju, te izraza (3.39) i (3.40) za hiperboli¢nu
tangens funkciju, moZemo izracunati lokalni gradijent &, bez potrebe za eksplicitnim znanjem

aktivacijske funkcije.

3.2.5. Brzina ucenja

Algoritam ucenja propagacijom greske unatrag daje "aproksimaciju" putanje u prostoru
tezina (weight space) odredenu metodom strmog spusta. Sto je parametar brzine u¢enja 77 manji,
to su iz iteracije u iteraciju manje promjene sinaptickih tezina mreze, i krivulja u prostoru tezina je
glatkija. Ovo je poboljSanje postignuto naustrb sporije brzine ucenja. Ako, pak, odaberemo
prevelik parametar 77 u svrhu ubrzanja procesa ucenja, rezultiraju¢e velike promjene u sinaptickim

tezinama poprimaju takav oblik da mreZa postaje nestabilna (tj. oscilira). Jednostavna metoda
povecanja brzine ucenja uz istodobno izbjegavanje opasnosti od nestabilnosti mreZze temelji se na
modificiranom delta pravilu (izraz 3.15) s uklju¢enim momentom, kao $to je pokazao (Rumelhart
et al., 1986a "):

Aw, (n) = aw , (n— 1)+ 73, (n), (n) (3.41)

gdje je a najCesce pozitivan broj — konstanta momenta (momentum constant). Ovaj moment
kontrolira povratnu petlju oko Aw (n), kao Sto je ilustrirano na slici 15. gdje je z”" operator

kasnjenja (unit delay operator). lzraz (3.41) zove se generalizirano delta pravilo koje ukljucuje
delta pravilo (izraz 3.15) kao poseban slucaj (tj. za ¢ =0).
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&;(n)y;(n)

Aw,(n—1) Aw,,(n)

Slika 15. Graf toka signala koji prikazuje
utjecaj konstante momenta [3]

Kako bi se mogao vidjeti utjecaj prezentiranja niza uzoraka na sinapticke tezine zbog
momenta o, potrebno je izraz (3.41) napisati kao vremensku seriju s indeksom z. Indeks ¢ pocinje
s inicijalnim vremenom 0 a zavrSava s trenutnim vremenom #. [zraz (3.41) moze se promatrati kao
diferencijalna jednadzba prvoga reda korekcije pogreSke Aw ), (n) Cijim se rjeSavanjem po Aw ,(n)

dobiva izraz

Aw,, (n)=n) "', (1), (1) (3.42)
t=0
koji predstavlja vremensku seriju duljine n+1. Iz izraza (3.13) i (3.16) moze se uociti da je
OE(n)

umnoZak &,(n)y,(n) jednak Sukladno tomu, izraz (3.42) moze se napisati u

Wi (n)
ekvivalentnom obliku

i _OE(?)

Aw, (n) = —77;0( o, (1) (3.43)

Na temelju ove relacije moze se primijetiti nekoliko interesantnih svojstava (Watrous, 1987 *;

Jacobs, 1988 "):

1. Trenutni iznos promjene Aw,(n) predstavlja zbroj eksponencijalnih tezina vremenskih serija.
Kako bi vremenske serije bile konvergentne, konstanta momenta mora se ograniCiti na
vrijednosti iz intervala 0 < |a| <1. Kada je a nula, algoritam propagacije greske unatrag radi

bez momenta. Takoder, konstanta momenta & moze biti pozitivna i negativna iako je malo
vjerojatno da se negativni « koristi u praksi.

OE(?)
awji (1)

eksponencijalna teZinska suma Aw ,(n) sve viSe raste, te se teZina w, (n) prilagodava za veliki

2. Kada parcijalna derivacija ima isti predznak pri uzastopnim iteracijama,

iznos. Upotreba momenta u algoritmu propagacije unatrag nastoji ubrzati spust u monotonom
smjeru nizbrdo.
OE(1)

ow, (1)

3. Kada parcijalna derivacija ima razli¢it predznak pri uzastopnim iteracijama,

eksponencijalna teZinska suma Aw(n) se smanjuje, te se tako tezina w,(n) prilagodava za

manji iznos. Upotreba momenta u algoritmu propagacije unatrag ima stabilizirajuci ucinak u
smjerovima koji osciliraju po predznaku.
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Integracija momenta u algoritam propagacije unatrag predstavlja manju modifikaciju u
postupku prilagodavanja tezina, no ima i odredeni koristan utjecaj na ponasanje algoritma pri
ucenju. Izraz za moment takoder omogucuje nastavljanje procesa ucenja pri nailasku na plitki
lokalni minimum na povrsini greske.

Pri izvodenju algoritma propagacije unatrag, pretpostavljeno je da je parametar brzine
ucenja oznacen konstantom 7. U stvarnosti, pak, trebao bi se oznaCiti s 7, ; drugim rijecima,

parametar brzine ucenja trebao bi biti pridruzen pojedinoj vezi, a ne postupku ucenja kao cjelini.
Doista, mnoge se interesantne stvari mogu uciniti definiranjem razli¢itih 7 za razlicite dijelove
mreze.

Takoder je vrijedno spomenuti da prilikom primjene algoritma propagacije unatrag
mozemo odabrati da su sve sinapticke tezine u mrezi podesive, ili mozemo ograniciti bilo koji broj
tezina na vrijednosti nepromjenjive tijekom procesa prilagodavanja. U zadnje navedenom slucaju,
signali greSke se uobiCajeno propagiraju mreZom unatrag; no ipak, sinapticke teZine ostaju
nepromijenjene. To se moZe posti¢i postavljanjem parametra brzine ucenja 7, (za sinapticku

tezinu w, ) jednakim nuli.

3.2.6. Sekvencijalni i grupni naéin uéenja

U prakticnoj primjeni algoritma propagacije unatrag, ucenje nastaje iz brojnih
predstavljanja propisanog skupa primjeraka za ucenje viSeslojnom perceptronu. Jedno potpuno
predstavljanje cijelog skupa za ucenje tijekom procesa ucenja naziva se epohom. Proces ucenja
prolazi epohu po epohu, sve dok se ne stabiliziraju sinapticke tezine i pomaci ¢vorova mreze, te
sve dok prosjecna kvadratna pogreska cijelog skupa za ucenje ne konvergira ka nekoj minimalnoj
vrijednosti. Dobra je praksa, od jedne epohe do druge, predstavijati primjerke za ucenje slucajnim
redoslijedom. Slucajni redoslijed Cini pretrazivanje u prostoru tezina stohastickim procesom
tijekom ciklusa ucenja.

Za dani skup uzoraka za ucenje, ucenje propagacijom unatrag moze se tako nastaviti na
jedan od dva osnovna nacina:

1. Sekvencijalni nacin ucenja propagacijom unatrag takoder se naziva i on-line ili stohasticki

nacin ucenja. U ovom obliku ucenja, tezine se prilagodavaju nakon predstavljanja svakog
uzorka za ucenje; upravo je ovakav naCin ucenja prikladan za izloZeni algoritam
propagacije unatrag.
Detaljnije, pogledajmo epohu sa N primjeraka za ucenje (uzoraka) poredanih u obliku
uredenih parova (x(l),d(l)), ey (x(N),d(N)). Prvi primjerak (x(l),d(l)) u epohi
predstavlja se mrezi, te se obavlja niz izraCunavanja prolaskom unaprijed i unatrag koji
rezultiraju odredenim promjenama sinaptickih tezina i pocetnih pomaka ¢vorova mreze.
Drugi primjerak (x(2),d(2)) u epohi predstavlja se mrezi, te se ponavljaju potrebna
izracunavanja koja dalje prilagodavaju sinapticke tezine i pomake. Proces se nastavlja sve
dok se mreZi ne predstavi i zadnji primjerak (X(N ), d(N )).

2. Grupni nacin ucenja — batch mode — naziv je za ucenje prilikom kojeg se tezine
prilagodavaju nakon predstavljanja svih primjeraka za ucenje koji Cine jednu epohu. Za
odredenu epohu, funkcija cijene (cost function) definirana je kao prosjetna kvadratna
greska izraza (3.4) i (3.5), ponovljena u obliku
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E, = ﬁzzef (n) (3.44)

n=l jeC
gdje se signal greSke e;(n) odnosi na izlaz neurona j za uzorak n a definiran je izrazom
(3.3). Greska e, (n) jednaka je razlici izmedu d;(n) 1 y,(n) koji predstavljaju j-ti element
vektora Zeljenog odziva d(n) i odgovarajuce vrijednosti vektora izlaza mreze y(n),
respektivno. U izrazu (3.44) unutarnji zbroj po j vr$i se po svim neuronima izlaznog sloja

mreze, dok se vanjski zbroj po n vrsi za cijeli skup za ucenje u trenutnoj epohi. Za
parametar brzine ucenja 77, prilagodba sinapticke tezine w, koja povezuje neuron i s

ji>

neuronom j, definirana je delta pravilom

JoE
Aw, =— =
Jt 77 awﬁ
_n N oe;(n)
N ,,Z:;ej () ow,,

Prema gornjem izrazu, prilikom grupnog ucenja prilagodba teZine Aw, vrsi se samo nakon

Sto je cijeli skup za ucenje predstavljen mrezi.

Iz perspektive "on-line" ucenja, sekvencijalni na¢in ucenja se preferira nad grupnim
udenjem jer zahtijeva manje lokalnog prostora za pohranu svake sinapticke veze. Stovise, uz
slucajni redoslijed predstavljanja uzoraka mrezi, upotreba prilagodbi teZina uzorak po uzorak ¢ini
pretrazivanje prostora tezina stohastickim po prirodi. Time se smanjuje vjerojatnost da ce
algoritam propagacije unatrag biti zaglavljen u lokalnom minimumu.

Na isti nacin, stohasticka priroda sekvencijalnog nacina ucenja Cini tezim definiranje
teoretskih uvjeta za konvergenciju algoritma. Suprotno tome, upotreba grupnog nacina ucenja
pruza toc¢nu procjenu gradijentnog vektora; konvergencija u lokalni minimum je time zajamcena
uz jednostavne uvjete. Takoder, sama kompozicija grupnog ucenja pogodnija je paralelnom radu
nego sekvencijalni na¢in ucenja.

Kada su podaci za uéenje redundantni (tj. skup za ucenje sadrzi nekoliko kopija istog
uzorka za ucenje), tada sekvencijalno ucenje moze iskoristiti ovu redundantnost jer su primjerci
prezentirani jedan po jedan. Ovo je posebice izrazeno kod velikih i vrlo redundantnih skupova
podataka.

Da zaklju¢imo, unato¢ cinjenici da sekvencijalni, "on-line" nacin ucenja ima odredene
nedostatke, vrlo je popularan (posebice pri rjeSavanju problema klasifikacije) iz dva prakti¢na
razloga:

e algoritam je relativno jednostavno implementirati

e pruza uinkovita rjeSenja velikih i tesko rjesivih problema
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3.2.7. Uvjeti zaustavljanja

Opcenito gledano, ne moze se pokazati da algoritam propagacije unatrag konvergira, i ne
postoje dobro definirani uvjeti zaustavljanja njegova rada. Ipak, postoje odredeni razumni uvjeti,
svaki sa svojim vlastitim prakti¢nim doprinosom, koji se mogu iskoristiti za zaustavljanje procesa
prilagodavanja tezina. Kako bi formulirali takav uvjet, logicno je razmiSljati u terminima
jedinstvenih svojstava lokalnog 1 globalnog minimuma povrSine greske. Neka vektor tezina w *
oznacava minimum, lokalni ili globalni. Nuzni uvjet za minimum w* je da gradijentni vektor
g(w) (4. parcijalna derivacija prvog reda) povrSine greske u odnosu na vektor tezina w bude

jednak nuli pri w=w*. Sukladno tome, moZe se oblikovati razumni uvjet konvergencije
algoritma propagacije greske unatrag (Kramer i Sangiovanni-Vincentelli, 1989 *°):

Smatra se da algoritam propagacije unatrag konvergira kada euklidska norma
gradijentnog vektora dostigne dovoljno mali gradijentni prag.

Nedostatak ovog uvjeta konvergencije je taj da pri uspjeSnom treniranju mreze, vrijeme ucenja
moze biti dosta dugo. Takoder, potrebno je izraCunavati gradijentni vektor g(w).

Drugo jedinstveno svojstvo minimuma koje se moze iskoristiti je ¢injenica da se funkcija
cijene ili mjera greSke E_ (W) ne mijenja u tocki w = w *. Moze se tako predloziti druk¢iji uvjet
konvergencije:

Smatra se da algoritam propagacije unatrag konvergira kada je apsolutni iznos promjene
prosjecne kvadratne greske po epohi dovoljno malen.

Iznos promjene prosjecne kvadratne greSke tipi¢no se smatra dovoljno malenim ako je unutar
intervala od 0.1% do 1% po epohi. Ponekad se koristi i iznos od 0.01% po epohi. Nazalost, ovaj
uvjet moze rezultirati u preranom zaustavljanju procesa ucenja.

Postoji 1 drugi koristan i teorijski utemeljen uvjet konvergencije. Nakon svake iteracije
ucenja, mreZa se testira s obzirom na performanse u generalizaciji. Proces ucenja se zaustavlja
kada je generalizacija mreze zadovoljavajuca.

30/ 104



Raspoznavanje uzoraka, ak. god. 2002./2003., prof. dr. sc. Slobodan Ribarié¢
Diplomski rad, Kristijan Kraupner

3.3. Generalizacija

Pri ucenju algoritmom propagacije unatrag, tipicno zapocinjemo uzorkom za ucenje te
algoritmom propagacije greske unatrag izraCunamo sinapticke tezine viSeslojnog perceptrona,
puneéi mrezu ostalim uzorcima za ucenje. Kaze se da mreza dobro generalizira kada je ulazno-
izlazno preslikavanje dobiveno mrezom to¢no za testne uzorke koji nisu koriSteni u procesu ucenja
mrezZe; pojam "generalizacija" posuden je iz psihologije.

Proces ucenja (treniranje neuronske mreze) moze se promotriti kao proces ulazno-izlaznog
preslikavanja. Mreza provodi korisnu interpolaciju stoga $to viSeslojni perceptroni s kontinuiranom
aktivacijskom funkcijom daju i izlaz kao kontinuiranu funkciju.

A nelinearno

. preslikavanje
nelinearno

preslikavanje

uzorci za ucenje

<IN

e

ulaz ulaz

a) b)

izlaz generalizacija izlaz

%

uzorci za ucenje

generalizacija

Y
Y

Slika 16. a) Dobra generalizacija; b) slaba generalizacija (mreZa je pretrenirana) [3]

Slika 16. prikazuje dvije generalizacije hipotetske mreze. Nelinearno ulazno-izlazno
preslikavanje prikazano krivuljom rezultat je uzoraka za ucenje. Uzorak oznacen sa
"generalizacija" predstavlja interpolaciju mreZze. Neuronska mreza koja dobro generalizira
proizvest ¢e to¢no ulazno-izlazno preslikavanje i u slucaju kada je ulaz mreze nesto druk¢iji od
uzoraka za ucenje, kao §to je prikazano na slici. No kada mreza nauci previse ulazno-izlaznih
primjera, dogada se da su neki uzorci za ucenje zapaméeni (memorizirani). Ova se pojava naziva
pretreniranjem (overtraining) mreze. Kada je mreza pretrenirana gubi moguénost generaliziranja
izmedu slicnih ulazno-izlaznih uzoraka.
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3.4. Sazetak algoritma propagacije unatrag

1. Definiraj arhitekturu mreZe i postavi tezine na inicijalnu vrijednost. Cesto se koriste slu¢ajne
vrijednosti iz intervala od —0.3 do +0.3.

2. Predstavi (prezentiraj) ulazni vektor i odgovarajuci zeljeni odziv.
Za svaki ¢vor u svakom skrivenom sloju i u izlaznom sloju, odredi zbroj umnozaka tezina i
ulaza u svaki ¢vor, te izlaz svakog ¢vora. Tako je za ¢vor j u sloju s zbroj umnozaka teZina i

ulaza jednak 7 ES) = Zw(ijf)xi(” gdje je zbroj po svim ulazima u j-ti ¢vor. Izlaz j-tog ¢vora je

y, = sig(] ;‘) ), tj. sigmoidalna funkcija zbroja / Afﬁ‘) .

3. Prilagodi tezine pocevsi od izlaznog sloja unatrag prema ulaznom sloju.

Tezine veza prema sloju s mijenjaju se prema:

() _
ji T

(s

() (s) ) — 375 8) (=D
wi +Aw, uz Aw =ne; x,

w

(uz upotrebu momenta u svrhu izbjegavanja lokalnog minimuma vrijedi
AW (n) = el () (n) + adw'y) (n =1 )
Pritom je:
: X C o @O @Y g _ o IR salieni od7i
e zaizlazne ¢vorove: e =y, (1 Y; Xd PRl ) gdje je d; zeljeni odziv,
»; dobiveni odziv

e za skrivene ¢vorove: ej.” = yj.” (1 - yj.s) \ E e,(f”)w,(;”) ), gdje je zbroj po ¢vorovima

u s+1 sloju.
4. Predstavi mrezi svaki uzorak iz skupa za ucenje i ponovi 2. i 3. korak.

5. Kada su iskoriSteni svi uzorci za ucenje, proces se ponavlja od 2. koraka sve dok nije
zadovoljen odredeni uvjet. To moze biti npr. broj ciklusa (epoha) ucenja, ili kada promjene
tezina postanu minimalne, ili kada se postigne maksimalna razlika izmedu bilo kojeg
dobivenog izlaza i Zeljenog odziva manja od odredene vrijednosti.
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3.5. Primjer algoritma propagacije unatrag za funkciju EKSKLUZIVNO-
ILI

Za problem implementacije XOR (exclusive-or) funkcije, prikladan je troslojni perceptron
sa 2x2x1 neurona (slika 17.).

ulazni sloj skriveni sloj izlazni sloj

Slika 17. Troslojni perceptron za XOR funkciju

Za odredene kombinacije ulaza x, i x,, mreza treba davati izlaz y prema tablici 3.

X, x, y=x ®x,
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tablica 3. Vrijednosti XOR funkcije

(s)
i

w=0.862518  wP=0834986  w()=0.036498
wi'=-0.155797  wjy’=-0.505997  w}=-0.430437

wi?=0.282885 wid =-0.864449 wiV=0.481210

Neka su zadani pocetni, proizvoljni tezinski faktori w

Aktivacijska funkcija neurona je sigmoida, tj. izlaz pojedinog neurona jednak je out = Tl
+e

skriveni sloj
ulazi net 1zlaz
+1
neuron 1 0 0.862518 0.7031864
0
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+1

neuron 2 0 0.834986 0.6974081
0

izlazni sloj
ulazi net izlaz

+1

neuron 1 0.7031864 0.0694203 0.5173481

0.6974081

Sa zadanim pocetnim vrijednostima tezina i sa ulazom (0,0) dobivena vrijednost na izlazu je

0.5173481. Zatim se racuna gradijent ¢ za svaki neuron, poc¢evsi od izlaznog sloja:

5 = out? (1 —out" Xd —out?” ) =-0.1291813
5% = out® (1 — ot w58 = 0.0116054
5% = out? (1 —out? w5 = -0.0131183

Slijedi dauz 7 = 0.5 promjene tezina iznose:

3) _

AW(()?) = 7751(3))‘01 =
Awl(f) = n61(3)xff) =0.5-(—0.1291812)-0.7031864 = —0.0454192
0.5-(—0.1291812)-0.6974081 = —0.0450460

3) _

3 _ 3)
Awy =nd 7 x;y) =

Nove teZine sada iznose:

w®=0.868321

w®=.0.155797

wi)=0.282885

Aw? =nsPxP? =0.5-0.0116054-1=0.0058027
Aw? =psPxP =0.5-0.0116054-0 =0
AW =6 xP =0.5-0.0116054-0=0
A =nsPx? =0.5-(—0.0131183) -1 = —0.0065592
Aw® =p5Px? =0.5-(-0.0131183)-0=0
Aw? =psPx? =0.5-(~0.0131183)-0 =0

0.5-(-0.1291812) -1 =-0.0645906

wi =0.828427
w3 =-0.505997
wid =-0.864449

wi=-0.028093
w=-0.475856
wiV=0.436164

Mrezi se sada predstavlja novi uzorak (0,1) i cijeli postupak izracunavanja promjena tezina se
ponavlja. Ucenje se nastavlja sve dok greska izmedu Zeljenog i dobivenog izlaza mreze ne bude

manja od neke prethodno odredene vrijednosti, kada se postupak uc¢enja zaustavlja.

1Znose:

wi =-6.062263
w?=-6.072185

wP =2.454509

w = -4.893081
w® = _4.894898
w® =7.293063

w=-9.792470
w®'=9.484580
wid)= 4473972

U ovom primjeru, mreza konvergira ka rjeSenju. Nakon nekoliko tisu¢a iteracija teZine
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Uz ove vrijednosti teZina, mreza za odredeni ulaz daje izlaz:

X, X, Y

0 0 0.017622
0 1 0.981504
1 0 0.981491
1 1 0.022782

Tablica 4. Izlaz mreZe za dane ulaze

Dobiveni izlazi (tablica 4.) dovoljno su blizu idealnim vrijednostima (tablica 3). Primjer
zorno pokazuje kako algoritam propagacije greske unatrag pronalazi potrebni skup tezina za XOR
funkciju, uz dobro definiranu i prikladnu strukturu mreze. Prikladna struktura je ona kod koje je
odabran toCan broj slojeva i neurona u pojedinom sloju, kojima se moze implementirati funkcija
ekskluzivno-ili.
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4. Pregled postupaka raspoznavanja brojéano-slovéanih
znakova koji se temelje na uporabi MLP-a

4.1. Automatski sustav za lokalizaciju i raspoznavanje znakova tablica
vozila [5]

Jedan od postupaka raspoznavanja brojcano-slovcanih znakova registarskih tablica, koji se
temelji na uporabi viseslojnog perceptrona primijenjen je na prethodno kodirane znakove koji ¢ine
ulaz v MLP modul za raspoznavanje. Raspoznavanje znakova tablica pomocu MLP-a, uz
prethodno kodiranje, dio je Automatskog sustava za lokalizaciju i raspoznavanje znakova tablica
vozila [5].

Proces ucenja

A 4

Baza znakova | g ucenje UNM

slika I

A 4

Lokalizacija kodiranje | | raspoznavanje
poloZaja tablice

¥ 1 |

binarizacija »| segmentacija
Ll

A 4

Raspoznati
znakovi

Proces raspoznavanja

Slika 18. Sustav za raspoznavanje tablica vozila [5]

Blok shema sustava (slika 18.) sastoji se od dva osnovna procesa: procesa ucenja i procesa
raspoznavanja. Proces ucenja sastoji se uglavnom od stvaranja baze kodiranih znakova tablica i
ucenja viseslojne neuronske mreze koriStene za identifikaciju. Proces raspoznavanja sastoji se od
lokalizacije tablice vozila unutar slike vozila, binarizacije tablice, segmentacije simbola (brojc¢ano-
slov¢anih znakova), kodiranja segmentiranih simbola i raspoznavanja znakova koristenjem MLP-a,
¢iji su parametri definirani u procesu ucenja.

Tijekom procesa ucenja stvorena je baza kodiranih znakova tablica (slika 19.)

segmentacija binarizacija redukcija
znakova Suma

A 4

kodiranje

A 4

A 4

Slika 19. Stvaranje baze znakova [5]

Sam proces kodiranja izoliranih broj¢ano-slov¢anih znakova prikazan je po fazama na slici 20.
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binarna slika redukcija .| pridruzivanje
Suma d koda
eliminacija izdvajanje 12 serije od 12
bijelih granica "1  vektora osobina kodova

Slika 20. Proces kodiranja segmentiranih znakova [5]

Nakon binarizacije uzorka, i eliminacije bijelih granica, izdvaja se 12 karakteristi¢nih linija (slika
21.) od kojih se svaka sastoji od niza bijelih piksela (vrijednost 1) i niza crnih piksela (vrijednost
0), koji generiraju vektor binarnih vrijednosti. Tako je svaki uzorak opisan sa 12 vektora binarnih
vrijednosti. Prije samog pridruzivanja kodova, provodi se i redukcija Suma kod koje se eliminiraju
slucajne pojave kracih nizova crnih ili bijelih piksela (slika 22.)

Slika 21. 12 vektora binarnih vrijednosti dobivenih izdvajanjem 12 linija slike znaka [5]

o BT N
L Sum J

ol

Slika 22. Princip uklanjanja Suma (a) linija sa Sumom (b) linija nakon uklanjanja Suma [5]

Nakon uklanjanja Suma, svaki vektor usporeduje se sa 23 koda (slika 23.) gdje su redovi kodirani
ovisno o kombinaciji crno-bijelih nizova. Simboli 'n+b+n', 'b+n+d' sa desne strane svakog koda
oznacavaju kombinaciju svakog niza, gdje je 'n' oznaka za niz crnih, a 'b' za niz bijelih piksela.
Tako npr. 'n+b+n' oznacava kombinaciju niza crnih, zatim bijelih, pa opet crnih piksela. Simboli n
i b oznatavaju da u doti¢noj kombinaciji nizova upravo taj niz ima veéu duljinu od ostalih u
kombinaciji. Tako npr. kodovi 8 i 9 imaju istu kombinaciju, no u kodu 8 prvi bijeli niz je dulji, dok
je u kodu 9 dulji drugi niz bijelih piksela. Ovakova primjena kodiranja omogucuje razlikovanje
izmedu znakova sa odredenim sli¢nostima, primjerice 11 7ili Ui V.
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Slika 23. Kodovi koristeni za kodiranje znaka tablice [5]

Slika 24. prikazuje 4 razli¢ita uzorka simbola 7, a tablica 5. pokazuje rezultate kodiranja za

prikazana Cetiri uzorka.

Slika 24. Uzorci broja 7 pribavljeni sa 4 razlicite tablice [S]

uzorak kodovi

1 1 288 886999709
2 113887999999
3 118886999999
4 128886999999

Tablica 5. Nizovi kodova gore prikazana 4 uzorka broja 7 [5]

Koristenjem kodova generiranih u prethodnim procesima kao uzorcima za ucenje, treniraju se dva
viseslojna preceptrona, jedan za raspoznavanje 10 znamenaka a drugi za raspoznavanje 23 slova
abecede koriStene na registarskim tablicama [5].

Struktura prvog MLP-a je: 12 neurona u ulaznom sloju, 10 u skrivenom sloju i 10 neurona u
izlaznom sloju. Drugi MLP sastoji se od 12 neurona ulaznog sloja, 15 neurona u skrivenom sloju i
23 u izlaznom sloju. Ovdje 12 neurona u prvim slojevima viSeslojnih perceptrona odgovara 12
elemenata (kodova) koristenih za kodiranje pojedinog uzorka, dok 10 i 23 neurona izlaznog sloja
predstavlja 10 brojeva i 23 slovna znaka koja mreza raspoznaje.
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4.2. Koristenje viseslojnog perceptrona za raspoznavanje rukom
pisanih slovnih znakova [6]

Viseslojni perceptron koristi se i u postupku raspoznavanja rukom pisanih znakova (optical
character recognition — OCR). Cijeli sustav je vrlo sloZen i obuhvaca razne faze pretprocesiranja i
obrade uzoraka, a u svrhu ovoga prikaza od interesa je neposredni prethodni korak izdvajanja
osobina uzoraka i sam proces raspoznavanja koriStenjem MLP-a.

Nakon digitalizacije dokumenata sa tekstom za raspoznavanje, prethodnog stanjivanja linija
pojedinog znaka slijedi izdvajanje znacajki (osobina, features) [6].

Zadnja faza izdvajanja znacajki ukljucuje njihov odabir. PocCetni skup podataka uzorkovan
za raspoznavanje znakova sastoji se od ukupno 1115 uzoraka za 52 klase [6]. Otprilike je 21
uzorak svake klase ekvivalentan ukupnom broju od 21 razliCitog pisca (autora pisanog
alfanumerickog znaka). Kvaliteta znakova varira od loseg i slabo ¢itljivog rukopisa, sve do vrlo
preglednog i jasnog teksta.

Kako bismo razumjeli gradu uzorka, potrebno je razjasniti kako se obraduje slika pojedinog
znaka. Za svaku sliku znaka, prvo se pronadu slobodni krajevi. Pokretni okvir fiksne veliCine
koristi se za prolazak cijelom slikom i pronadeni primitivi (tocka prekida, ravna linija, krivulja, i
sl.) (slika 25.) u razli¢itim poloZajima okvira pohranjuju se koriStenjem stoga. Kada se nade jedan
od primitiva, sustav slijedno biljezi njegov kod prilikom pomicanja okvira iz jednog polozaja u
drugi. U nekim polozajima prozora gdje nema primitiva, sustav biljezi "prazan" kod. Uzorak je
tako u osnovi niz primitiva nadenih slijednim pomicanjem okvira.

linija — / I \
otvorena krivulja U C (‘\ ) ..
zatvorena O

krivulja

Slika 25. Primitivi osobina koriSteni u ovom sustavu [6]

Tako je za ucCenje neuronske mreze prikupljeno ukupno 7 ulaznih varijabli koje oznafavaju
prisutnost spomenutih primitiva. Za vektor P = {xl 3 Xy sen Xy }, x, predstavlja kod primitiva nadenog

u i-tom polozaju pokretnog okvira. Svaka klasa u postupku raspoznavanja znakova predstavlja
pojedino slovo abecede sa prvih 26 klasa koje predstavljaju mala slova (a+z) i drugih 26 klasa koje
predstavljaju velika slova (A+Z) [6].

Podaci su sada pripremljeni za analizu neuronskom mrezom. Varijable su skalirane na
vrijednosti u intervalu [O,l] za dobro ucenje, ¢ime je osigurano da razliCite ulazne varijable
mjerene na razliitim razlic¢ivostima igraju jednaku ulogu u procesu ucenja. Za svaki ulazni vektor
Pz{xl,xz,...x7}, zeljeni 1izlaz predstavljen je kao vektor {tl,tz,...tsz}. Ovdje x, (1<i<7)

predstavlja i-to ulazno mjerenje a ¢, (IS j S52) je zeljeni izlaz mreze sa ucenje s uciteljem
(nadgledano ucenje). Na primjer, ako je #, =1 a svi ostali ¢, su 0, tada je ulazni uzorak 'a". Sli¢no,

ako je 1, =2 1svi ostali ¢, su 0, tada ulazni uzorak predstavlja 'b'". Podaci konacno predstavljeni
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neuronskoj mrezi u procesu ucenja sastoje se od 1115 ulaznih uzoraka sa pripadnim Zeljenim
odzivima.

Za raspoznavanje znakova koriStena je viSeslojna neuronska mreza — viSeslojni perceptron
(MLP) ¢ija je struktura prikazana na slici 26.

ulazni sloj

skriveni sloj €, izlazni sloj

X
X, )
X3
Csy
X
s
Csy

Slika 26. Viseslojni perceptron 7 x 120 x 52 arhitekture za rjeSavanje problema
raspoznavanja rukom pisanih znakova [6]

MLP koriSten u ovom sustavu moze se opisati kao 7xhx52 konfiguracija, gdje / predstavlja
ukupni broj ¢vorova (neurona) skrivenog sloja mreze. 7 je broj ulaznih varijabli a 52 predstavlja
ukupni broj izlaznih klasa [6].

Eksperimentalnom analizom utvrdeno je da je za ovaj konkretni problem raspoznavanja
znakova potrebno 120 ¢vorova skrivenog sloja (/£ =120), uz najmanju greSku generalizacije. Pri
odabiru prikladne arhitekture mreze, koristen je postupak ucenja algoritmom propagacije unatrag
sa momentom. Ova je metoda odabrana radi svoje jednostavnosti i zato S$to je uspjesno
primijenjena na niz prethodnih problema raspoznavanja. Algoritam koristi dva eksperimentalno
odredena parametra, brzinu ucenja 77 i moment u. Eksperimentima i smjernicama iz literature

odluceno je da sustav koristi 7=0.77 i £ =0.9 [6].
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4.3. Neizraziti viseslojni perceptron [7]

Obic¢no, u kovencionalnim viSeslojnim perceptronima (Rumelhart et al. 1986 ", Haykin
1998 [3]), broj ¢vorova u ulaznom sloju odgovara broju klasa uzoraka. U takvoj neuronskoj mrezi,
"metoda pobjednika" ("winner-take-all" metoda koja pridruzuje 1 pobjednickom neuronu, a 0
svima ostalima) moze se koristiti tijekom faze uc¢enja mreze. Za razliku od ovog klasicnog MLP-a,
neizraziti MLP pridruzuje Zeljene vrijednosti pripadnosti (odredene ugradnjom i primjenom
koncepata neizrazitog racunarstva) izlaznim C¢vorovima tijekom postupka ucenja, umjesto
odabiranja binarnih vrijednosti kao u metodi pobjednika (Pal i Mitra 1992)*'. Zatim se greske
propagiraju unatrag mreZzom u odnosu na zeljene vrijednosti pripadnosti kao neizraziti Zeljeni
odziv mreze. Ovaj postupak omoguéuje mrezi da ucinkovitije klasificira neizrazite uzorke sa
preklapajué¢im granicama klasa. U neizrazitom modelu MLP-a, predlozenom od (Pal i Mitra)*,
metoda izraCunavanja neizrazitog zeljenog odziva oznacena je prikladnom za obradu slika sa sivim
razinama i slika u boji. S druge strane, alternativni nacin proracunavanja neizrazitog Zeljenog
izlaza za neizraziti MLP opisan je u Canuto et al.(1999)%. Za razliku od prethodne metode, ova je
metoda prikladna za binarne uzorke.

Neizraziti MLP predloZen u Canuto et al. (1999)* dodaje parametar u jednadZbu promjene
tezinskih faktora veza medu neuronima. Ovaj parametar opisuje stupanj neodredenosti, nejasnosti
uzorka tijekom procesa ucCenja i time omogucuje izbjegavanje situacija gdje nejasni uzorci
uzrokuju preveliki utjecaj na proces promjene tezina. Osnovna je ideja proracunati iznos razlike
izmedu vrijednosti pripadnosti najvise klase i vrijednosti pripadnosti druge najvise klase. U Canuto
et al® dolazi se do zakljucka da neizraziti MLP postize bolje performanse od klasi¢nog,
konvencionalnog MLP-a pri raspoznavanju rukom pisanih znamenaka.
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5. Opis programskog sustava za raspoznavanje i klasifikaciju
registarskih tablica

5.1. Slikovna baza registarskih tablica

Slikovnu bazu registarskih tablica ¢ini 512 snimaka automobila, tj. vozila snimljenih u
razli¢itim uvjetima (za suhog vremena, po danu, u sumrak, za kiSnog i tmurnog vremena). Sve su
fotografije snimljene digitalnim fotoaparatom OLYMPUS CAMEDIA C-2040 ZOOM. Veli¢ina
pojedine snimke je 640x480 piksela (slikovnih elemenata), u JPEG formatu. Za potrebe prikaza u
ovome radu prikazane slike su smanjene.

Slikovnu bazu ¢ine uglavnom snimke automobila, uz nekoliko snimaka kamiona tj. teretnih vozila
te "kombija" odnosno vozila za prijevoz robe, i autobusa.

Primjeri snimaka iz slikovne baze:

dobri uvjeti, suho vrijeme
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slabo vidljive registarske tablice (sjena)
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slabo vidljive registarske tablice (sjena)

tablice drugih boja znakova i pozadine
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prljave tablice

kiSa, 1o$iji uvjeti snimanja
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mrak (slikanje uz uli¢nu rasvjetu)

kosi snimci
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AUTOKRAN -
USLUGE AUT(

od 5-50 fona
TEL.01/3861-999

= 01! 387 37 47,387 33 62

vozila bez oznake drzave, vozila s reklamama

kamioni, autobusi
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5.2. Predobrada slika

Predobrada snimaka (slika 27.) iz slikovne baze zapocinje primjenom jedne od metoda
pretvaranja slike u boji u sliku sa sivim tonovima (sive "razine"). Na slike je primjenjena metoda
globalnog rastezanja kontrasta ("End-in search" metoda) $to uglavnom daje dosta dobre rezultate u
smislu poboljsanja vidljivosti registarskih plocica i naljepnica sa oznakom drzava. Navedena
metoda rastezanja kontrasta radi na principu da se zadani postotak (& =15) najtamnijih slikovnih
elemenata u slici preslikaju u crno (vrijednost 0), a isti taj postotak najsvjetlijih slikovnih
elemenata u bijelo (vrijednost 255). Nad ostalim sivim razinama provodi se klasi¢no rastezanje
kontrasta prema formuli:
siva_razina —min

nova_siva_razina = 255- -
max—min

gdje su min 1 max najmanja i najveca siva razina prisutna u slici.

Primjeri snimaka’ nakon pretvaranja u sive razine:

ContrastStretch(15)

ContrastStretch(15)

[} ——

* . . .. . . .y
prikazane slike sa sivim razinama rezultat su rada kolegice Vlaste Srebri¢, op.a.
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Slijedecu fazu u postupku pretprocesiranja ¢ini ru¢no izdvajanje ("crop") podrucja sa slike
koje sadrzi naljepnicu oznake drzave (ako takove ima) i samu registarsku tablicu. Izdvajanje
zeljenog podruéja izvedeno je pomocu programskog sustava za obradu slike ADOBE Photoshop
7.0 ®, koristenjem alata Crop Tool.

Postupak je ponovljen za svaku sivu sliku iz slikovne baze.
Primjeri rezultata ru¢nog izdvajanja podrucja registarske tablice i naljepnice drzave (primjeri su

originalne veli¢ine te se moZe uociti da nisu sve tablice i naljepnice jednakih dimenzija — neka su
vozila snimljena izbliza, neka iz malo daljega):

SZH 247640

G 2%
/15FB

L

.
|
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668.1c| CIFNG5471E

primjeri ruéno izdvojenih naljepnica — oznaka drzave
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Zatim je sa svake ovako dobivene slike rucno izoliran svaki (potencijalni) alfanumeric¢ki znak
originalne veli¢ine (neki su znakovi manji, neki veéi), bez rotiranja kosih znakova:

TTANVNTS ZH2WTEEO
E0sz BMVB939 ZArnE®
10

Nakon toga svi su znakovi normalizirani na veli¢inu 20x32 piksela pomoc¢u ve¢ spomenutog
programskog sustava.

ATANVUNTDS Z/H2Z 7640 @D
HIR

20 BEBANSGAKETAPKMG

TEHBRBET3AECTMZMGMDAD

Sada su svi znakovi jednakih dimenzija.

Zadnju fazu predobrade slika ¢ini, ponovno, ru¢no (znak po znak) binariziranje svakog
pojedinog znaka (poluautomatizirani proces u programskom sustavu ADOBE PhotoShop 7.0). Pri
binarizaciji tj. pretvaranju znaka u crne i bijele piksele ru¢no je odreden najpogodniji prag
(threshold value) za sve znakove pojedine tablice odnosno naljepnice zemlje Time je postignuto

znakovi, posebno nakon povecanja na 20x32 piksela, postali manje raspoznaﬂ]wl

THANVXTE ZHZ 4760 FD

BMVB9239 HR
DCOGREZFLPMHZGLSRZRZA
AFRTIEHOBCYRZNMZEWN

primjeri uzoraka znakova spremnih za predstavljanje MLP-u
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REN BHIIHEG L W7

primjeri pripremljenih uzoraka znakova

Od primjene jedinstvenog praga binarizacije svih znakova se odustalo jer bi se time uvelike
smanjio skup ljudskom oku koliko toliko prepoznatljivih znakova. Na ovaj nacin dobiven je skup
od 4.243 uzorka alfanumeric¢kih znakova — pretvorenih prethodno opisanim postupcima u crno-
bijele slike (bitmape) i spremnih za daljnji postupak raspoznavanja i klasifikacije.

Neke uzorke bilo je jo§ potrebno i invertirati (primjerice bijela slova znakova drzave na tamnoj
podlozi — prozirne naljepnice), Sto je izvedeno alatom Invert spomenutog programskog sustava za

diels HiRlLIMANTIHIRI0
HIRIGI1|FIHIRIHIRICIOL

primjeri uzoraka prije invertiranja

obradu slike.

Nakon inverzije bijelih slikovnih elemenata u crne, i obrnuto, uzorci su sada bili spremni za daljnji

proces klasifikacije.

originalna
slika pretvaranje u izdvajanje
I]I]I::> sliku sa sivim :‘|> tablica i
tonovima oznake drzava

—>

izolacija
znakova

—

normiranje
dimenzija

20x32 pixela

binari-
:> zacija

Slika 27. Proces predobrade snimaka slikovne baze

uzorak za
raspoznavanje

Kao sto je vidljivo sa slike 27., predobrada slika vrlo je bitan, opseZan i sloZzen proces u
cijelom sustavu automatskog raspoznavanja i klasifikacije brojcano-slovCanih znakova oznaka
drzave i registarskih tablica vozila.

Uspjeh daljnjeg postupka ucenja i raspoznavanja podosta ovisi o kvaliteti pripremljenih uzoraka,
ali 1 o njihovoj kvantiteti. Sto je viSe uzoraka uspjesno izolirano i predobradeno, to je veca

vjerojatnost ispravnog raspoznavanja razli¢itih uzoraka istih znakova.
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5.3. Programska izvedba viseslojnog perceptrona

Viseslojni perceptron implementiran je koristenjem Microsoft Visual C++ 6.0 ™ razvojnog
programskog okruzenja, na principima i smjernicama objektno orjentiranog programiranja (OOP).
Navedeno razvojno programsko okruzje omogucuje uporabu MFC klasa (Microsoft Foundation
Classes ™) kao posebnog skupa objektnih klasa prikladnih za implementaciju razli¢itih problema.
Tako su upravo MFC klase posluzile kao programski okvir za implementaciju viSeslojnog

perceptrona.

Programski sustav za raspoznavanje i klasifikaciju registarskih tablica uporabom
viSeslojnog perceptrona izveden je u obliku dijaloskih prozora — glavna dijaloska forma (glavni
prozor) predstavlja osnovni okvir — kostur - programa (slika 28.). KoriStenjem pojedinih aktivnih
dijaloskih komponenti (gumba, podrucja za ispis teksta i iscrtavanje slika, checkboxes 1 sl.)
izvedena je interakcija izmedu programa i korisnika.

58 MLP Kiasifikator

podrudje za prikaz slika
pojedinog znaka koji se
predstavlja viseslojnom
perceptronu

N

podrucje za ispis
informacija
tijekom postupka
ucenja MLP-a

prikaz rezultata
raspoznavanja
znakova oznake
drzava i znakova
registarske pojedine
tablice

OZMNAKA N

DRZAMWE

ZHNAKDYI

REGISTRACIE

odabir tablice koju
treba raspoznati

Inicijaliziraj mrezu

"

Otvari datoteku

[~ Slucajne tezine

[~ Podesene tezing

I Proviera sintakse

Raspoznavanie tablica

Forverzija

i

'— | inicijalizacija mreze
sluc¢ajnim ili u
prethodnom procesu
ucenja podeSenim
tezinama

pokretanje procesa
ucenja mreze, uz
prethodno definiranje
parametara ucenja

otvaranje i prikaz
slike znaka ili
tablice

Slika 28. Osnovna dijaloska forma programske izvedbe MLP Kklasifikatora uz
funkcionalni opis nekih elemenata sucelja

53/104



Raspoznavanje uzoraka, ak. god. 2002./2003., prof. dr. sc. Slobodan Ribarié¢
Diplomski rad, Kristijan Kraupner

5.3.1. Struktura perceptrona

Viseslojna neuronska mreza koriStena za raspoznavanje brojCano-slovCanih znakova
predstavlja troslojni perceptron — aciklicku potpuno povezanu troslojnu mrezu konfiguracije
640x20x 38 neurona po pojedinom sloju (slika 29.).

izlazni sloj
38 ¢vorova

skriveni sloj

ulazni sloj 20 ¢vorova
640 (32x20)
¢vorova

slika
32x20
piksela

N¢

Slika 29. Struktura viSeslojnog perceptrona

MLP koristen u ovom sustavu sastoji se, dakle, od 3 sloja — ulazni sloj od 640 ulaznih
¢vorova, srednji (skriveni) sloj od 20 neurona i izlazni sloj od 38 izlaznih ¢vorova mreze. Izlaz
svakog ¢vora mreze predstavlja ulaz u sve ¢vorove slijedeceg sloja. Upravo ova karakteristika ¢ini
mrezu potpuno povezanom (svaki neuron jednog sloja povezan je sa svakim neuronom slijedeceg
sloja). Mreza je aciklicka utoliko $to ne postoje direktne povratne veze medu neuronima
(primjerice, ne postoji veza izlaza skrivenog neurona sa ulazom u neuron prvog sloja). Indirektno,
signal greske propagira se mreZom unatrag tijekom procesa ucenja algoritmom propagacije greske
unatrag kroz mrezu (error back-propagation).

Na ulaz 640 neurona ulaznog sloja predstavlja se ulazni vektor binarnih vrijednosti svakog
piksela (slikovnog elementa) slike uzorka za ucenje i klasifikaciju. 38 neurona izlaznog sloja
predstavlja izlazne klase u koje je svaki od uzoraka raspoznat (tablica 6.):

e znamenke 0 + 9 (10 neurona)
o velika slova engleske abecede A + Z, bez slova Q (25 neurona)
e velika slova C, S, Z (3 neurona)
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broj klase
(izlaznog neurona)

znak koji klasa
predstavlja

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

broj klase znak koji klasa
(izlaznog neurona) predstavlja
0 0
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
6 6
7 7
8 8
9 9
10 A
11 B
12 C
13 ¢
14 D
15 E
16 F
17 G
18 H

37

N{N |~ [ X || <8 |v{n =902 |||’ |—|—~

Tablica 6. Prikaz svih klasa i znakova koje pojedina klasa predstavlja

5.3.2. Postupak klasifikacije

Nakon zavrSenog postupka ucenja viseslojnog perceptrona i nakon podeSavanja tezinskih faktora
veza medu neuronima mreze, implicitno znanje o naufenim uzorcima pohranjeno je upravo u
iznosima tih tezinskih faktora. Sada je moguce pristupiti klasifikaciji ostalih uzoraka broj¢ano-

slovéanih znakova.

ponavljaj

za svaki uzorak iz skupa za klasifikaciju

predstavi uzorak znaka ulaznom sloju MLP-a;

propagiraj funkcijski signal kroz mrezu sve do izlaza,

odredi klasu s najvecéim iznosom izlaza i klasificiraj uzorak u tu klasu,
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5.3.3. Skup uzoraka za ucenje i skup uzoraka za testiranje

Skup uzoraka za u€enje S, ¢ini 20 razli¢itih uzoraka pojedinog znaka izdvojenih procesom
predobrade sa 512 snimaka automobila — ukupno 38%20 = 760 uzoraka. No ipak, neki uzorci za
u¢enje su redundantni — primjerice uzorci znaka W, X, Y, C ili Z kod koji se u skupu pojavljuje
viSe instanci istoga uzorka za ucenje. Ovo je sluc¢aj samo sa navedenim znakovima koji nisu bili
zastupljeni u dovoljnoj mjeri na registarskim tablicama automobila iz slikovne baze. Kako su u
skupu svih izoliranih znakova (4.243 uzoraka) pojedini znakovi zastupljeni s razli¢itim brojem
uzoraka, tako je procjenom odabran broj od 20 uzoraka pojedinog znaka za ucenje.

Primjeri uzoraka (nekih znakova) iz skupa za ucenje:

i /AR o TR R WO e A P s Y

uzorci znaka 1

222222222221222222272

uzorci znaka 2

LA 444444440 444724444 4

uzorci znaka 4

BEBBBBBBEBBEBBSEBBEEB

uzorci znaka B

KKKWKKKKKKKKEKKKKKKKK

uzorci znaka K

GGRGEGEGGEGHEGGGGEGENEG

uzorci znaka G

DN

uzorci znaka |
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66666616666 EI665606605

uzorci znaka 6

HHHHHHHHHHHHHHHHHHRH

uzorci znaka H

RRYWARRRRRRAXRARRRRRRR

uzorci znaka R

2277212712217 1712022122071

uzorci znaka Z

Skup uzoraka za testiranje S, ¢ini 10 uzoraka po znaku - ukupno 38*10 = 380 uzoraka.

Takoder su neki uzorci redundantni (za znakove W, X, Y, C i Z) te se preklapaju sa uzorcima za
ucenje. [zuzev tih uzoraka vrijedi
S, NS, =<

Primjeri uzoraka (nekih znakova) iz skupa za testiranje:

Wad44d44444

uzorci znaka 4

RRRRRR

zorci znaka R
K KK
zorci znaka K
1A A
uzorci znaka 1

iy riyrifrigvapriyri

uzorci znaka Z

=
=)
)
2N e =K

N
Fa
Fad
=<
X
<

c

=
b
—
=
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6. Ocjena rezultata klasifikacije na velikom broju uzoraka

Prethodno opisani viseslojni (troslojni) perceptron ucen je skupom za ucenje i nakon svakih
100 epoha ucenja (gdje se u jednoj epohi mrezi predstavljaju svi uzorci iz skupa za ucenje), mrezi
je predstavljen testni skup uzoraka. Nakon ukupno 900 epoha postignuta je greska krivog
raspoznavanja testnih uzoraka od 10.7%. Eksperimentalnom analizom utvrdeno je da konkretni
MLP ne pokazuje tendenciju smanjenja greske raspoznavanja testnih uzoraka ni nakon povecanja
broja epoha.

Parametri ucenja perceptrona:
e 20 uzoraka svakog pojedinog znaka iz skupa za ucenje
e 10 uzoraka svakog pojedinog znaka iz skupa za testiranje
e moment ucenja « =0.05
e brzina ucenja 77 =0.025

Ovako nauceni viSeslojni perceptron koriSten je u daljnjoj klasifikaciji brojéano-slov¢anih
znakova ispitne baze.

Oblikovanje i izbor ispitne baze

Ispitna baza tablica i pripadnih oznaka drzava oblikovana je imaju¢i na umu obuhvatiti
snimke tablica razlicitih kvaliteta, tablica razlicitih uvjeta snimanja, tablica atipicnog formata
(primjerice tablice kvadratnog oblika), kosih tablica, tablica sa tesko raspozmnatljivim i vrlo
distorziranim oznakama drzava, tablica stranih drzava (jer uglavnom Kkoriste brojcano-slov¢ane
znakove drugacijeg oblika — "fonta"), tablica sa neodgovarajuéim oznakama drzave (primjerice
tablica je njemacka, a naljepnica drzave HR — pri analizi rezultata raspoznavanja tablica i oznaka
drzave ovakva je kombinacija proglasena krivo raspoznatom), tablica bez oznaka drzave, ali
takoder i citljive i jasne tablice.

Ovim odabirom zeljelo se obuhvatiti $to raznovrsniji skup tablica razli¢itih kvaliteta od
kojih neke ¢ak i ljudskom oku predstavljaju problem pri raspoznavanju — dio znaka jednostavno

nedostaje, ili se radi o pogreSnom znaku, ili loSoj kombinaciji boja naljepnice (primjerice crno
slovo D na bojama zastave drzave) i sl.

Primjeri tablica i oznaka drzave iz ispitne baze:

i B K536

KFZ - STEMHUBER G b,

RZGI00TDY 57 ZG/1oooY

primjeri uzoraka tablica sa neraspoznatljivim ili vrlo distorziranim oznakama drzave
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MY VU217 1K
_ W@ ZIGl7/8/8PIT

primjeri uzoraka tablica sa neraspoznatljivim ili vrlo distorziranim oznakama drzave

primjer Citljive i dobre tablice sa pripadnom oznakom drzave

B VU279 A
£6:8298°F L6I8Z98F]

primjer tablica sa neodgovaraju¢im oznakama drzava

W 90N HR Z696IUN

HIR ZIGl5/80 0K

HR Z[GI162LIC

primjer tablica atipi¢nih dimenzija (kvadraticne dimenzije)

BIAI4/34000

primjer tablice stranih zemalja
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/G+192-0T 26192071
76 USA ‘MM 76I094MM

primjer tablica bez oznaka drzave

Rezultati klasifikacije

Viseslojnom perceptronu (slika 29.) predoceno je ukupno 4.243 razli¢itih uzoraka iz skupa
za raspoznavanje koji Cine svi uzorci i skupa za ucenje sa pridodanim uzorcima skupa za
ispitivanje. Od toga broja, to¢no je klasificiranih 3.658 uzoraka $to Cini statisticki pokazatelj od
86,2% tocno raspoznatih i pravilno klasificiranih brojéano-slov€anih znakova (tablica 7).

Dobiveni rezultati raspoznavanja pojedinacnih znakova pokazuju da mreza ima poteskoca
pri raspoznavanju sli¢nih znakova — primjerice 0 ili O, 1 ili I, 8 ili B, 6 ili G i sl. Takoder, dosta
veliki negativan utjecaj ima i sli¢nost klasa S i S, C i C, te Z i Z. Razlika izmedu pojedinih uzoraka
je ponekad vrlo mala (svega nekoliko slikovnih elemenata) te stoga mreza teSko raspoznaje,
odnosno krivo klasificira navedene parove.

Primijecena je Cesta misklasifikacija broja 1 koji se klasificira kao I, te broja 0 koji se
klasificira kao O. Obrnuta misklasifikacija O u 0,1l u 1 je rjeda. Neki od ovih problema rijeSeni su
uporabom sintaksne analize tablica, ponajprije tablica od veceg interesa — hrvatskih registarskih
tablica i oznaka drzave HR.

broj to€no klasificiranih uzoraka
ukupan broj
klasa uzoraka 1000 epoha, 5 | 1000 epoha, 10 | 900 epoha, 20
uzorka pojedinog uzoraka po uzoraka po uzoraka po
znaka znaku, moment = | znaku, moment = znaku, moment
0.03, brzina 0.025, brzina =0.05, brzina
ucenja = 0.03 ucenja = 0.02 uc€enja = 0.025
0 176 75 86 62
1 195 114 93 101
2 160 155 153 156
3 175 157 154 162
4 186 161 169 175
5 190 170 175 175
6 166 129 151 158
7 160 149 156 157
8 182 147 167 171
9 177 137 161 163
A 163 140 148 153
B 96 48 65 75
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broj to€no klasificiranih uzoraka
ukupan broj
klasa uzoraka 1000 epoha, 5 | 1000 epoha, 10 | 900 epoha, 20
uzorka pojedinog uzoraka po uzoraka po uzoraka po

znaka znaku, moment = | znaku, moment = znaku, moment

0.03, brzina 0.025, brzina =0.05, brzina

ucenja = 0.03 ucenja = 0.02 ucenja = 0.025
C 85 63 67 73
¢ 3 3 3 3
D 80 51 74 69
E 48 41 40 46
F 39 35 37 39
G 312 190 190 288
H 322 202 254 275
| 81 47 72 74
J 57 44 55 57
K 94 86 92 91
L 51 46 48 48
M 50 49 48 47
N 31 29 29 27
o 39 24 23 29
P 38 30 34 37
R 315 136 235 227
S 68 38 63 63
S 11 10 11 1
T 49 43 43 46
U 59 51 54 57
\4 57 52 49 52
w 7 7 7 7
X 4 4 4 4
Y 1 1 1 1
4 304 209 166 268
z 12 6 9 11
ukupno 4243 3079 3386 3658
postotak to¢no 72.6% 79.8% 86,2%

raspoznatih uzoraka

Tablica 7. Prikaz rezultata raspoznavanja svih uzoraka znakova, promjenom parametara ucenja i
velic¢ine skupa za uc¢enje; podebljano predstavlja MLP koriSten u daljnjem raspoznavanju tablica

Tablica 7. prikazuje razli¢ite iznose ukupno uspjesno raspoznatih i klasificiranih brojcano-
slovCanih znakova, za razliCit odabir parametara ucenja i veli¢ine skupa za ucenje. Pokazuje se
vrlo bitnim koristiti §to vec¢i skup uzoraka za ucenje sa Sto reprezentativnijim uzorcima pojedinog
znaka. Ako su uzorci pojedinog znaka presli¢ni, mreza Ce teze generalizirati, odnosno "upamtiti"
¢e upravo te uzorke i teze raspoznati neSto drukciji uzorak istog znaka.
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Klasifikacija znakova registarskih tablica i pripadnih oznaka drzava (naljepnica) izvedena
je prema slici 30. Postupak se ponavlja za svaku registarsku tablicu i pripadnu oznaku drzave iz
ispitne baze.

MLP klasifikator

|
|
|
|H| |E| redstavi ropagacija odredi :
Ezorak na 51 7rf;l§ krg,z Klasu 'X' s klasificiraj |
B ’ g > e s ¥ uzorak kao I
uzorak | ulaz mrezu najveéim X
e = T : klasificirani
|
- _! znak

Postoji li jo§
znakova za
klasifikaciju?

raspoznati
znakovi oznake
drzave

Pripada li
znak tablici?

raspoznati
znakovi
tablice

(kraj klasifikacije tablice)

Slika 30. Blok dijagram postupka klasifikacije broj¢ano-slovéanih znakova registarskih plocica i pripadnih
oznaka drZave

Od ukupno 407 registarskih tablica sa pripadnim oznakama drzave (kojih je ukupno 243)
ovaj sustav pravilno klasificira sve znakove tablice i sve znakove oznake drzave u 43.5%
slucajeva (177 tablica i pripadnih oznaka drzava). Dobiveni rezultat ukljucuje postotak istodobno
pravilno klasificiranih i znakova tablica i znakova oznake drzave $to nije uvijek slucaj. Ponekad su
znakovi drzave jednostavno neprepoznatljivi te u tom slucaju iako je tablica ispravno klasificirana,
ne ulazi u broj ukupno to¢no klasificiranih tablica i oznaka drzava. To je dijelom razlog relativno
niskom uspjehu raspoznavanja.

Ako se uspjesnost klasificiranja znakova promatra zasebno za znakove tablica, i za znakove
oznake drZave, tada je ona nesto veca i iznosi 54.5% (222 pravilno raspoznate tablice). Tablica se
smatra krivo klasificiranom ako je barem jedan znak tablice krivo klasificiran. Za oznake drzava
uspjesnost raspoznavanja iznosi 65.4% (od ukupno 243 to¢no je raspoznato 159 oznaka drzava).
Kao 1 za tablicu, oznaka drzave se smatra krivo klasificiranom ako je barem jedan znak oznake
drzave krivo klasificiran.

Iako su sami uzorci oznaka drzave uglavnom slabije kvalitete i ljudskim okom teze
raspoznatljivi od znakova tablica, postotak raspoznavanja samo oznaka drzava je veéi od
raspoznavanja samo tablica (65.4% u odnosu na 54.5%). Razlog lezi dijelom u broju znakova koji
¢ine oznaku drzave. Dok pojedina tablica moZe sadrzavati do 8 znakova, oznaka drzave sadrzi
najmanje 1 a najvise 3 znaka. Time je mogucénost krivog raspoznavanja znakova tablice veca (jer
MLP moze do 8 puta pogrijesiti u raspoznavanju, odnosno mora do 8 puta tocno klasificirati
pojedini znak), dok za oznaku drzave MLP moZe pogrijesiti najvise triput, odnosno do 3 puta mora
tocno klasificirati znak.
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Primjeri tocno raspoznatih tablica i oznaka drzava:

HR 26752 3AF —>

OZNAEA
DRZAVE

ZMAKDY|
REGISTRACIE

HR

ZGETE23LF

Razpoznaj tablicu

[ Proviera zintakse

SLIO SGDI3[164 —

OZNAEA
DRZAVE

ZMAKDY|
REGISTRACIE

sLO

SGD3164

Razpoznaj tablicu

[ Proviera zintakse

BVSBBKX =

OZMAKA
DRZAVE

ZMakOv
REGISTRACLIE

nda

BY533k

R aspoznaj tablicu

[ Proviera sintakze
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MMM77/80 —>

OZMAKA
DRZAVE

ZHARDVI
REGISTRACIE

nta

MMM FFE0

Razpoznaj tablicu

[ Proviera sintakse

Na gornjoj slici prikazana oznaka drzave n/a (not applicable) jednostavno oznacava da za doti¢nu

tablicu ne postoje znakovi oznake drzave.

D FGH1662 —

OZMAkL
DRZAVE

FHARDV
REGISTRACLE

FGH1662

R azpoznal tablicu

[ Proviera gintakse

Primjer nepravilno raspoznate registarske tablice i/ili oznake drzave:

CD Vbblaul/| =

1z slike uzoraka i rezultata raspoznavanja vidljivo je da
problem binarizacije uzoraka uvelike utjeCe na
uspjesnost raspoznavanja. Vrlo lo§ uzorak broja 0
raspoznat je kao U (§to upucuje na dobru klasifikaciju

OZMAKA
DRZAVE

ZHAEOY]
REGISTRACLIE

Ch

LIBE&ULE

R azpoznaj tablicu

[ Proviera zintakse

raspoznat kao Z. Znak 6 je pravilno raspoznat.
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Primjeri nepravilno raspoznatih registarskih tablica i/ili pripadnih oznaka drzave (gdje postoji):

HR ZGHI0B2AK =,

DZMAKA
DRZAME

ZHAKOV]
REGISTRACLIE

HH

FRGOG2AK

R azpoznaj tablicu

[ Proviera sintakze

6880312 —

OZMAKA
DRZ&VE

ZHARDVI
REGISTRACIIE

nda

ZGE3CY

R azpoznaj tablicu

[ Provijera zsintakze

HR ZG1041P =

OZM Ak
DRZAVE

ZMakEOY]
REGISTRACLIE

HR

ZGI04IP

R azpoznaj tablicu

[ Proviera sintakze

Iz gornjih primjera moze se primijetiti nepravilno raspoznavanje uzoraka znaka Z, koji se u
odredenom broju slucajeva raspoznaje kao Z. Isti slucaj je i sa uzorcima znaka 1 koji su raspoznati
kao I, te uzorcima znaka 0 koji su raspoznati kao O.
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Primjeri nepravilno raspoznatih registarskih tablica i/ili pripadnih oznaka drzave (gdje postoji):

WBlERBY —

OZM Ak
DRZAVE

ZhAEDY]
REGISTRACIE

nta

EGEIGAR

Razpoznaj tablicu

[ Proviera sintakse

Z[6I4052AC0 —

OZMAKA
DRZAVE

ZHAEDY]
REGISTRACIE

nta

ZGE405241

Razpaoznal tablicu

[ Proviera sintakse

HR —

OZMAERL
DRZAVE

ZHARDYI
REGISTRACLIE

H3

105C15F

Razpoznal tablicu

[ Proviera sintakse

Gore prikazani primjer pokazuje da mreza nepravilno raspoznaje "kose" uzorke, uz poneki

uzorak pravilno raspoznat (primjerice H, S ili F).
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7. Sintaksna analiza registarskih plo€ica

Sintaksna analiza brojcano-slov¢anih znakova registarskih plocica i oznaka drzave uvodi se
radi poboljSanja postupka raspoznavanja kako samih znakova tako i registarske tablice kao cjeline.
Poboljsanje postupka raspoznavanja ocituje se u ispravljanju nepravilno klasificiranih znakova,
primjerice kod oznake drzave umjesto HR raspoznato je H8. KoriStenjem sintaksne analize broj 8
se u tom slucaju raspoznaje kao R, i sl.

7.1. Registarske oznake drZzava Europe [8]

Internacionalna Standardizacijska Organizacija u Berlinu definirala je dvije liste oznaka Cija je
uloga jednozna¢no odrediti drzave, teritorije, i sl. u situacijama poput raspoznavanja vozila i
aviona, te identificirati nacionalnost osoba na sportskim turnirima i sl. ISO-2 lista sadrzi
jednoslovne, dvoslovne i troslovne oznake, dok ISO-3 lista sadrzi isklju¢ivo dvoslovne oznake.

Sve do pocetka 1990. godine Rumunjska je bila jedina zemlja koja je promijenila svoj
identifikacijski kod vozila u ISO kod, no uz pojavu novih drzava, neke su drzave prihvatile ISO-2,
a neke ISO-3 identifikacijske oznake.

Drzava (izvorno ime) Internacionalna | ISO oznaka
oznaka (ISO-2) (IS0-3)
Austrija (Osterreich) A AT
Albanija (Shqipéria) AL AL
Andora (Andorra) AND AD
Belgija (Belgi€ / Belgique) B BE
Bugarska (bparapus) BG BG
Bosna i Hercegovina BIH BA
Svicarska (Confoederatio CH CH
Helvetica)
Ceska Republika (Ceské Cz (074
Republika)
Njemacka (Deutschland) D DE
Danska (Danmark) DK DK
Spanjolska (Espafia) E ES
Estonija (Eesti Vabariik) EST EE
Francuska (France) F FR
Finska (Suomi/Finland) FIN FI
Lihtenstajn (Fiirstentum FL LI
Liechtenstein)
Ujedinjeno Kraljevstvo (Great | GB GB
Britain)
Grcka (EAloo) GR GR
Madarska (Magyorarszag) H HU
Hrvatska HR HR
Italija (Italia) I IT
Irska (Eire) IRL IE
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Drzava (izvorno ime) Internacionalna | ISO oznaka
oznaka (ISO-2) (ISO-3)
Island (Island) IS IS
Luksemburg (Luxembourg) L LU
Litva (Lietuvos Respublika) LT LT
Latvija (Latvija) LV LV
Malta M MT
Monako (Monaco) MC MC
Makedonija MK MK
Norveska (Norge) N NO
Nizozemska (Nederland) NL NL
Portugal P PT
Poljska (Polska) PL PL
Rumunjska (Romania) RO RO
San Marino (Repubblica di San | RSM SM
Marino)
Svedska (Sverige) S SE
Slovacka (Slovensko) SK SK
Slovenija SLO SI
Turska (Tiirkiye) TR TR
Vatikan (Stato della Citta del A" VA
Vaticano)
Jugoslavija YU YU

Tablica 8. Drzave Europe uzete u razmatranje sintakse registarskih tablica, sa
pripadnim internacionalnim oznakama po ISO-2 i ISO-3 standardu [8]

Internacionalna oznaka (ISO-2):
Internacionalna identifikacijska slova (1 + 3 slova)

* "Razlikovni znakovi vozila u internacionalnom prometu definirani od Glavnog Tajnika
Ujedinjenih Naroda u skladu sa Konvencijom o cestovnom prometu 1998." od 01. 05. 2001.

ISO oznaka (ISO-3):

Za razliku od Internacionalnih identifikacijskih oznaka, ISO-2 oznake pokrivaju skoro sve moguce
jurisdikcije. KoriStenjem dvoslovnih oznaka nastoji se jo$ viSe standardizirati format oznaka
drzave.

U ovom diplomskom radu, od interesa su [ISO-2 internacionalne oznake drzava (tablica 8.),
jer ISO-3 standard jo§ nije u potpunosti zazivio u svim zemljama. Daljnja sintaksna analiza i
gramaticki opis sintakse registarskih tablica pojedine zemlje temelje se upravo na tim
(tradicionalnim) internacionalnim oznakama koje su ve¢ duze vrijeme u upotrebi.

Sintaksnom analizom registarskih tablica vozila i internacionalnih oznaka drzava obradeno
je 40 europskih zemalja (slika 31.). Analizom su obuhvacene razli€ite serije registarskih tablica sa
pripadnim formatima. Uz normalnu seriju, opisane su i tablice drugih serija (sluzbena, prethodna
serija — stariji formati, privremene tablice, strane tablice, diplomatske tablice i dr).
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Slika 31. Zemljopisni prikaz drzava Europe uzetih u razmatranje, sa pripadnim oznakama
registarskih tablica

Sinaksnom analizom, u daljnjem tekstu, obraduju se Hrvatska (HR), Slovenija (SLO),
Bosna 1 Hercegovina (BIH), Italija (I), Austrija (A), Madarska (H), San Marino (RSM), Vatikan
(V), Jugoslavija (YU), Francuska (F), Monako (MC), Svicarska (CH), Lihtenitajn (FL), Njemacka
(D), Ceska (CZ), Slovacka (SK), Makedonija (MK), Albanija (AL), Andora (AND), Spanjolska
(E), Luksemburg (L), Belgija (B), Nizozemska (NL), Velika Britanija (GB), Irska (IRL), Danska
(DK), Poljska (PL), Rumunjska (RO), Bugarska (BG), Gr¢ka (GR), Malta (M), Portugal (P), Island
(IS), Norveska (N), Svedska (S), Finska (FIN), Estonija (EST), Latvija (LV), Litva (LT) i Turska
(TR).
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7.2. Formati registarskih tablica drzava Europe [8]

Redoslijed sintaksne analize registarskih tablica pojedina¢nih zemalja Europe odreden je
geografskim poloZajem u odnosu na Republiku Hrvatsku (prvo su obradene geografski blize a
zatim dalje zemlje) (slika 31.).

Formati registarskih tablica pojedine zemlje opisani su formalnom gramatikom G kao
uredenom Cetvorkom G = (V,T ,P,S ) gdje je

V' - skup nezavr$nih znakova gramatike

T - skup zavr$nih znakova gramatike koji ¢ine brojevi i slova (broj¢ano-slov¢ani znakovi),
zajedno sa oznakom boje znakova, odnosno pozadine, koja takoder ¢ini bitan dio
formata registarskih plocica — pojedini formati vezani su uz pojedinu kombinaciju boja
znakova/pozadine,
primjerice A, B, C, ... K, ... X, Y, Z, 7,0,1,2,3..9,¢,b, %, P, Z, s, n, gdje mala
slova predstavljaju oznaku boje — tako cb oznacava crne znakove na bijeloj podlozi, erb
crvene znakove na bijeloj podlozi, a Zp Zute znakove na plavoj podlozi; pcb oznacava
kombinaciju plavih i crnih znakova na bijeloj podlozi i sl.

P - skup produkcija gramatike kojim se geneririaju svi moguéi formati registarskih plocica,
zajedno sa informacijom o boji

S - pocetni nezavrsni znak gramatike

ivrijedi VNT =Y.
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HR - HRVATSKA

Gy = (VHR T ips PogsS ) S je pocetni nezavrsni znak

Ve ={S,A,B,C, 0, B, v, 0}

T,.={A,B,C,C,D,E,F,. G HLJKLMNO,PR,S,STUVZZ01,23,4,5,6,
7,8,9,¢,b,z,Z, p, r}

P, - skup produkcija:

S=>cbC|cbdd|cbady|cb afpA

S > cZadB|zZp 0Ad |zb C|crb C

C > odA | adB | ayyA | ayy | ofpB

o> BJ|BM|CK |DA |DE |DJ|DU|GS |IM | KA | KC | KR | KT | KZ | MA | NA |
NG| OG |OS |PS|PU|PZ|RI|SB|SI|SK|ST|VK|VT|VU|VZ|ZD | ZG |
ZU

B> AA

vy~ BB

d—2>7vB

A>A|B|C|D|E|F|G|H|I|J|K|L|M|N|O|P|R|S|T|U|V|Z

B>0[1(2]3(4/5|6|7|8]9

SLO-SLOVENIJA

Gy = (VSLO,T wo-PuosS) S je podetni nezavrini znak

Vao =1{S,A,B,C,D,E, a,v, 8}

Tyo={A,B,C,D,E,F,G,H,LJ, K, L, M,N,O,P,R,S, T,U,V,Z,0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,
c,b,n,p,r}

Py, , - skup produkcija:

S > pbAyd|cbC|cbD|cbDE|cb DEE

S = cn ayAB | en ayAy | erb C | be ayd

C - ayyA | aAByA | aABS

D - EEEE

E>A|B

a>CE|GO |KK|KP|KR|LJ|MB|MS|NM|PO|SG
vy > BB
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d—2>7vB
A>A|B|C|D|IE|F|G|H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|Z
B>0[1]2|3/4(5|6/7/8]9

BIH - BOSNA I HERCEGOVINA

Gy = (VB,H T s Por »S ) S je poCetni nezavrsni znak

Ve =1S, A, B, a, 7, 6}

TBIH = {A’ B’ C’ (vj’ Da E, F, Ga H’ I, Ja K’ L, Ma N, Oa Pa R, Sa T, U, Va Za 03 13 2, 3, 45 53 6, 75 83
9,¢,b, 7}

P, - skup produkcija:
S > Zc yAd
S = cb adA | cb ada | cb ayya | cb Ad
a 2> AA
vy~ BB
5> vB
A>A|B|C|C|D|E|F|G|H|I|J|K|L|M|N|O|P|R|S|T|U|V|Z
B>0|1(2|3|4|5/|6/7|8]9

I-ITALIJA

G, =,.1,,P ,S) S je pocetni nezavr$ni znak

V,={S,A,B,C,0a,y, 0}

I,={A,B,C,D,E,F,GH, LLJ,K,L,M,N,O,P,Q,R,S, T,U,V,W,X,Y,Z,0,1,2,3,4,5,
6,7,8,9,¢c,b,n, p}

P, - skup produkcija:
S 2> ¢b C | cb ada
S = nbe C | be C | peb ada
C 2 oBAYyy | aydA | add | aAyd
a > AA
vy > BB
5> vB
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A>A|B|C|D|E|F|G|H|I|J|K|L|M|N|O|P|Q|R|S|T|UV|W X Y| Z
B>01]2[3(4|5/6|7|8]9

A — AUSTRIJA

G,=(V,.T,.P,,S) S jepocetni nezavrini znak
V,={S,A,B,C, a,vy,d}
T,={A,B,C,D,E,F,GH,LJ,K,L,M,N,O,P,R, S, T,U,V, W, X Y,Z,0,1,2,3,4,5,6,
7,8,9,¢,b,p,z}
P, - skup produkcija:
S>cbC|cbaB|cbay|cbayB|cbayy|cbayyB
S=>bpC|bzC
S = bec AB | bc Ay | be Ad | be Add | be ASAY | be Ayy | be AyyB | be 033 | be adAy
C 2> AySA | AyyA | ASA | Aya | AyoA | ABaA | AAS | Aad | AaAy | Aaay | AcaAB | ayyA
| adA | ayo | ayoA | aBaA
o> AA
vy > BB
5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G/H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|WIX|Y|Z
B>0[|1/2|3/4|5/6|7/8|9

H - MADARSKA

G, =W,.T,.P,,S) Sjepoletni nezavrini znak
V,=1{S,A,B,C, a,vy, 6}
TH :{A’B7C7D7E9F7G9H715J7K5L7M9N9 O)PﬂR) SﬂT5U9V7W9X9Y7Z705 1725394)596)
7,8,9,¢,b,p,r, 7}
P, - skup produkcija:
S > ¢cbC|cb Ayd|cb AAyy | cb oAy
S>c¢zZAyd|czaAd|cerbC|beC|bpC
C - ayy
a > AA
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vy~ BB

d—2>7vB
A>A|B|C|D|IE|F|G|H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|W|X|Y|Z
B>0|1(2|3(|4|5/6/7|8]9

RSM - SAN MARINO

Groy = (VRSM,TRSM,PRSM ,S) S je poCetni nezavrsni znak

Vesr = 1S, A, B, a, 7, 8}

Twos ={A,B,C,D,E,F,GH,1LJ,K,L, M,N,0,Q,P,R,S, T,U,V,W,X,Y,Z,0,1,2, 3,4,
56,7,8,9,¢,b,p, r}

Py - skup produkcija:

S = pb yy | pb yyB | pb A | pb Ayy | pb 0AYS

S = crpb Ad | erpb ay | crpb oAy | cb ASB

a > AA

vy~ BB

d—2>7vB
A>A|B|C|D|E|F|G/H|I|J|K|LIM|N|O|Q|P|R|S|T|U|VIWX Y Z
B>0[1]2|3/4(5|6/7/8]9

V - VATIKAN

G, =(VV,TV,PV,S) S je pocetni nezavrSni znak

V,=1{S,A,B, 0,7, 5}

7,={A,B,C,D,E,F,GH,LJ,K,L,M,N,0,Q,P,R,S, T,U,V,W,X,Y,Z,0,1,2,3,4,5,
6,7,8,9,¢,b, 1}

P, - skup produkecija:
S > cb ayy | cb ayd | ¢cb aAyy | cb aAyd | erb aAB | crb oAy
a> AA
vy > BB
5> vB
A>A|B|C|D|IE|F|G|H|I|J|K|LIM|N|O|Q|P|RI|S|T|U|VIWX Y Z
B>0[1/2|3|4|5/6/7|8]9
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YU - JUGOSLAVIJA

Gy, = (VYU,T o P sS ) S je pocetni nezavrsni znak
Ve ={S,A,B,C, 0,7, 8}
TYU = {A, B’ C’ é, D’ E’ F, G, H, I, J’ K’ L’ M, N, O, P’ R’ S, s, T’ U’ V, Z’ 0, 1, 2, 3’ 45 5’ 65 7,

8,9,¢c,b,r, p,7}

P, - skup produkcija:

S = ¢b yyo | ¢b yda | ¢b dya | ¢b 3da | cb AdB | ¢b C | ¢b ada

S > Zc yAy | Zc YAd | bp Add | ber C

C =2 ayy|oyd | ady | add

a2 AA

vy > BB

5> vB
A>A|B|C|C|D|E|F|G|H|I|J|K|L|/M|N|O|P|R|S|S|T|U|V|Z
B>0[1]2]3|4|5|6|7(8]9

F - FRANCUSKA

G, =(V,,T.,P.,S) Sjepocetni nezavrini znak
V.={S,A,B,C,D,E,a,v, 6}
T.,={A,B,C,D,E,F,GH,LJLK,L,M,N,0,Q,P,R,S, T,U,V, W, XY, Z,0,1,2,3,4,5,
6,7,8,9,¢,b,r,z,Z, n}
P, - skup produkcija:
S > bz C|bzBAB | bz BAy | bz BAS | bz YAB | bz YAy | bz YAS | bz yAyy | bz Bayy
S 2 nz C | nz BaB | nz BoAB | nz yay | nz yayB | nz yayy | nz yoAB | nz 60B | nz day |
nz oao | nz dayy
S = ber Bay | ber BaAy | ber yaAy | ber aAyy | ber aAyd | ber E
S = ¢cb D | cb yAyyA | cb yaay | cb daBy | e¢b daay | ¢b yyoAy
S 2> ¢zZD | be D | be daBy
D = E|yAyyA | yaBA | yoAy | SaBA | yyyy [ yyaBA
E > yoy [ 3oy | oAy | yyay
C > AJSAB | ASAY | ASAS | AdoB | Aday | Adad
a > AA
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vy~ BB

d—2>7vB
A>A|B|C|DIE|F|G|H|I|J|K|LIM|N|O|Q|P|R|S|T|UVIWXY|Z
B>0|1(2|3]|4|5/6/7|8]9

MC - MONAKO

Gye = (VMC TyerPuc»S) S je pocetni nezavrSni znak

Vie ={S, A, B, a, v, 6}

T,.={A,B,C,D,E,F,G,H,LJ, K, L, M,N,0,Q,P,R,S, T,U,V,W,X,Y,Z,0,1, 2, 3,4,
5,6,7,8,9,¢,b, 1, p}

P, - skup produkcija:

S - pbyy | pb Ad | pb ay | bp yyoo | erb ay

a > AA

vy > BB

d—2>vB
A>A|B|C|D|E|F|G/H|I|J|KILIM|N|O|Q|P|R|S|T|U|V|W[X]Y| Z
B>0[1]2|3/4(/5|6/7/8]9

CH - SVICARSKA

Gy = (VCH Ty s Py S ) S je pocetni nezavrsni znak

Vew =4S, A,B,C,D, E, a, v, 6}

I, ={A,B,C,D,E,F,GH,LJ,K,L,M,N,0,Q,P,R,S, T,U,V, W, X Y, Z,0,1, 2, 3,4,
56,7,8,9,¢,b,8,2,Z p}

P, - skup produkcija:

S>cbC|cbD|cbaBA|cb ayA | cb adA | cb ayyA | cb aydA | cb 0ddA
S>beD|bcAdS|epC|lesC|ezC|czC |bpebE |bzecb E
C>aB|ay|ad|ayy|ayd|add

D = ASB| Ayd

E = aoBB | 0aBy | 0aBd | aoyB | aoryy | aoyd | 0adB | aody | 0add

a > AA
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vy~ BB

d—2>7vB
A>A|B|C|DIE|F|G|H|I|J|K|LIM|N|O|Q|P|R|S|T|UVIWXY|Z
B>0|1(2|3]|4|5/6/7|8]9

FL - LIHTENSTAJN

G, = (VFL Ty s Py s S ) S je pocetni nezavrSni znak

Ve ={S,A,B,C, a,v, 5}

T, ={A,B,C,D,E,F,GH, LLJ, K. LL,M,N,0,Q,P,R,S, T,U,V,W, X, Y, Z,0,1, 2,3, 4,
5,6,7,8,9,¢,b,s,2,Z,p}

P, - skup produkcija:
S>cpClesD|czC|czC|beC|beCA
C>aB|ay|ad|ayy|ayd
a = FL
vy > BB
5> vB
A>A|B|C|D|IE|F|G|H|I|J|K|L|IM|N|O|Q|P|R|S|T|U|VIWXY|Z
B>0[1/2|3/4|5/6|7/8|9

D - NJEMACKA

G, = (VD T, ,PD,S) S je pocetni nezavrsni znak

V,={S,A,B,C,D,E,F,G, H, a,vy, 5}

T,={A,A,B,C,D,E.F,G,H,LJ,K,L,M,N,0,0,Q,P,R,S, T,U,U,V,W.X, Y, Z, 0, 1,
2,3,4,5,6,7,8,9,¢c,b,s,2,p, r}

P, - skup produkcija:
S=>cbD|cb AD|cb DA |cb ADA | cb aD | cb aDA | cb EB | ¢b AEB | ¢b aAD |
cb aACA | cb aoC | ¢cb aaFA | cb aAyd | e¢b G| cb H
S>bpvyd|crbE|crb AE|crboE |[erb G |pb G

S > zb AD |zb aD | zb aAD | zb aoC | zb G
F 2> AB| Ay
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C> A3 |F

D> Ayy|C

E 2> Ayy| Ayd

G = daA

H - yy|v5]8d|00B

a > AA

vy > BB

d—>7vB

A>A|A|B|C|DIE|F|G|H[I|[J|K|LIM|N|O[O|Q|P|R|S|T|U|U|V]|
WX |Y|Z

B>0|1(2|3|4|5/6/7|8]9

CZ - CESKA

G, = (ch Toy Py, S ) S je pocetni nezavrSni znak

Ve, ={S,A,B,C,D,E, a,v, 3}

T.,={A,B,C,D,E,F,G,H,LJ, K, L, M,N,O,P,R,S, T,U,W,V,X Y, Z,0,1,2,3,4,5,6,
7,8,9,¢,b,r,2, Z, p}

P, - skup produkcija:
S>cbyay|cbyaAy|cbE|czD|czE|[zbC|czCB|Zp D |crb aC
C > Ayy
D > AC | aC
E = dyy
a > AA
vy > BB
5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G|H|I|J|K|L/M|N|O|P|R|S|T|U|V|W|X|Y|Z
B>0|1(2(3]|4|5/6|7|8]|9
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SK - SLOVACKA

Gy = (VSK T s P »S) S je pocetni nezavr$ni znak

Ve =1{S,A,B,C, 0,7, 8}

Ty ={A,B,C,D,E,F,G,H,LJ, K, L, M,N,O,P,R,S, T,U,V,W,X Y, Z,0,1,2,3,4,5,6,
7,8,9,¢,b,r,2, Z, p}

Py, - skup produkcija:

S zb Cy|cb ACB | ¢b ACa | cb oC | cb aCB

S > Zp ACy | czaC|pbaC |crb aC | erz aC

C-> Ad

a2 AA

vy > BB

5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G|H|I|J|K|L|M|N|O|P|R|S|T|U|V|W|X|Y|Z
B>0[1]2]3|4|5|6|7(8]9

MK - MAKEDONIJA

G = (VMK T > P »S ) S je pocetni nezavrsni znak

Vik =1S, A, B, a, v, 8}

T, ={A,B,C,D,E,F,G,H,LJLK,L,M,N,O0,P,R,S,8,T,U,V,Z,0,1,2,3,4,5,6,7, 8,
9,¢,b,r,z, p}

P, - skup produkcija:

S = be YAS | be yay | be yod | ¢b 30 | ¢b ada | ¢b ady | pb 83 | erb ada | zb adA | bz ada
a > AA

vy > BB

5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G|H|I|J|K|L|M|N|O|P|R|S|S|T|U|V|Z
B>0[1/2|3/4|5/6|7/8|9
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AL - ALBANIJA

G, :(VAL,TAL,PAL,S) S je pocetni nezavrsni znak

V,=1{S,A,B,C,a,v,9d}

TAL:{AﬂB’C’DﬂE’FﬂG,H7I’J’K’L’M’N70,P’R’S7T,U5V7Z’07172’3’4’5565778797c5
b, z, 7}

P,, - skup produkcija:

S > cb C|cbyAyy|cb Ada | cb ayy | cb ayyA | cb ayd | zb ayy | ¢Z ayyA
C>Bly|d]|vw

a > AA

vy > BB

5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G/H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|Z
B>0[1/2|3|4|5/6/7|8]9

AND - ANDORA

G =V npsTanps Ponp»S) S je pocetni nezavréni znak

Vo =1S, A, B,C, a,v, 6}

T,w={A,B,C,D,E,F,GH LJ, K, L,LM,N,0,P,R,S,T,U,V,X,Y,Z,0,1,2,3,4,5,6,7,
8,9,¢c,b,z,p,r}

P,., - skup produkcija:
S=>crzd|cbyy|cbyd|cb ASB|bp C|bp AC | bp cAyA
C 2> ABA | AyA | ASA
a > AA
vy > BB
5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G/H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|X|Y|Z
B>0]|1/2|3/4|5/6|7/8|9
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E - SPANJOLSKA

G,=WV,,T,,P, ,S) S je pocetni nezavr$ni znak

V.={S,A,B,C,D,E,F, a,v, 0}

I,={A,B,C,D,E,F,G H,LJ, K, L, M,N,O,P,R,S,T,U,V,X,Y,Z,0,1,2,3,4,5,6,7,
8,9,¢c.b,p,r}

P, - skup produkcija:
S > cb F|bp EBA |bp AC | bp AD | ber EBA | ber AC | ber AD | ber AyyoA
S = ccr AyyoA | cer AydA | cer aydA | erb AyyaA | erb aayy | erb aayd
S = cerb oB | cerb aAB | ereb ay | ercb aAy
C > Ay|Ad| Ayy
D> CB
E = BAyy | Bayy
F > E|BE|yyoA | AyyA | Ayya | AyyoA | Ayd [ ASd | ayy | Aayy [ ayyA [ ayyo [ ayd | o8 |
aAyy | aayy | aD | aAySA | aAdS
a 2> AA
vy > BB
5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G|H|I|J|K|L|IM|N|O|P|R|S|T|U|V|X|Y|Z
B>0[1/2|3/4|5/6|7/8|9

L - LUKSEMBURG

G, =(V,,T,,P,,S) Sjepoetni nezavrini znak
V,={S,A,B,C,D,a,v,d}
TL = {A’ B7 C) D) E) F7 Gﬁ H) 17 J) K) L7 M7 N7 Oﬁ Q) Pﬁ Rﬁ Sﬁ Tﬁ U) Vﬁ W7 X7 Y) Zﬁ 07 19 27 37 49 55
6,7,8,9,¢,b,Zr}
P, - skup produkcija:
S>czy|czC|czAyy|cZD|czad|beC|be Ayy|bead|beraB|ber D
C>8]yy[v8
D> ay|ad
a > AA
vy > BB
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d—2>7vB
A>A|B|C|D|E|F|GIH|I|J|K|LIM|N|O|Q|P|R|S|T|UV|WXYZ
B>0[1]2|3/4(/5|6/7/8|9

B - BELGIJA

G, = (VB,TB,PB,S) S je pocetni nezavrSni znak

V,={S,A,B,C,D,a,vy,d}

T,={A,B,C,D,E,F,GH,LJ,K,L,L,M,N,0,Q,P,R,S, T,U,V,W,X,Y,Z,0,1,2,3,4,5,
6,7,8,9,¢,b,Z,z, 1}

P, - skup produkcija:
S = ¢rb C| ber 83 | ber Ayd | ber AydA | cbyy|ebyd|erzD|c¢zZD|zb D |be D |be DB
C > BAS | Bay | YAy | yoB | 6AB | da | yYA | ASA | Ayy | ad | D
D > Aad
a 2> AA
vy 2> BB
5> 7B
A>A|B|C|D|IE|F|G|H|I|J|K|L|IM|N|O|Q|P|R|S|T|U|VIWXY|Z
B>0[1/2|3/4|5/6|7/8|9

NL - NIZOZEMSKA

G, = (VNL T s Py »S ) S je pocetni nezavrsni znak

Vu =1S,A,B,C,D, a,v, 6}

T, ={A,B,C,D,E,F,G H,LLJ, K. LLM,N,0,Q,P,R,S, T,U,V,W, X, Y, Z,0,1, 2,3, 4,
56,7,8,9,¢,b,Z,z p}

P,, - skup produkcija:

S > ¢b yyA | ¢cb YAy | c¢b yoa | ¢b Ayy | cb ayy | cb aoy
S > ¢z D|czZyoa | cZ aoy

C = yya | yay

D > C|ayy|aya

a > AA
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vy -~ BB

d—2>vB
A>A|B|C|DIE|F|G|H|I|J|K|LIM|N|O|Q|P|R|S|T|UVIWXY|Z
B>0|1(2|3]|4|5/6/7|8]9

GB - VELIKA BRITANIJA

Gy = (VGB S ) S je poCetni nezavrsni znak

Ves ={S,A,B,C,D,E, F, a,B,v, 0}

I.;,={A,B,C,D,E,F,GH, LLJ, K. LLM,N,0,Q,P,R,S, T,U,V, W, XY, Z,0,1,2,3, 4,
56,7,8,9,¢,b, 7 1}

P, - skup produkcija:
S>cbE|cbDB|cbdAd|czE|czDp|czdAd|cz o6
S > be E | be Bd | erb A | erb da | erb yyA
C>BA|yA|dA|yYA
D> AB|Ay|Ad
E—> C|CA|yay|oB|F|AF|aya|aDA
F—>D|Ayy
a > AA
B> aA
vy > BB
5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G/H|I|J|KILIM|N|O|Q|P|R|S|T|U|V|W[X]Y| Z
B>0|1(2|3|4|5/6/7|8]9

IRL - IRSKA

G = (V,RL I . ,S) S je pocetni nezavrsni znak

Vi ={S, A,B,C,D,E, F, a, v, 8}

T, ={A,B,C,D,E.F,G,H,LLJ,K,L,M,N,0,Q,P,R,S,T,U,V,W,X, Y, Z0,1,2 3,4,
56,7,8,9,¢,b,z r}
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P, - skup produkcija:
S 2> bz Cy| bz CAy | cer DA | cer AE | ¢cb DA | ¢b yF | ¢cb YAF | ¢cb AE | be DA | be AF
C > BA|yA|dA
D->C|yyA
E > AB|Ay|Ad| Ayy
F > E|Ayd
a > AA
vy > BB
5> vB
A>A|B|C|DIE|F|G|H|I|J|K|LIM|N|O|Q|P|RI|S|T|U|VIW XY Z
B>0[1/2|3|4|5/6/7|8]9

DK - DANSKA

Gpx = (Vo> Tog s Pog»S) S je po€etni nezavrSni znak

Vo ={S, A,B,C, D, qa, v, 8}

T={A,B,C,D,E,F,GH,LJLK,L,L,M,N,0,Q,P,R,S, T, U, VW, X Y,Z,0,1, 2, 3,4,
56,7,8,9,¢,b,Z p, r}

P, - skup produkcija:
S > crbyya|erb C|ercbyd|crcb ayy|cbyd|ebD|Zpad|zpD|czD|bp C
C-> ayd
D> ayy|C
a2 AA
vy -~ BB
5> 7B
A>A|B|C|DIE|F|G|H|I|J|K|LIM|N|O|Q|P|R|S|T|UVIWXY|Z
B>0|1(2|3|4|5/6/7|8]9
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PL - POLJSKA

G, = (VPL o s Py ,S) S je pocetni nezavrsni znak

Ve, ={S,A,B,C, a,v, 3}

T, ={A,B,C,D,E,F, G H,LJ, K, L, M,N,O,P,R,S, T,U,V,W,X Y,Z,0,1,2,3,4,5,6,
7,8,9,¢,b,z,Z p, r}

P, - skup produkcija:
S = crb AByy | erb ABYA | Zc Ayyy | bp Ayd | bp ayd | ¢b C | be ada | bp 0 ASA | bp aAyy
| bz aAyy | ber aAyy
C 2 ayy| ayd | adA | ayyA | aAyaA | aAyo | aASA | aod
a—> AA
vy > BB
5> vB
A>A|B|C|DIE|F|G|H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|W|X|Y|Z
B>0[1/2|3|4|5/6/7|8]9

RO - RUMUNIJSKA

Gro =(VeosTro>Peo»S) S je po€etni nezavrSni znak

Vo ={S,A,B,C,D,E, 0,7, 8}

T, ={A,B,C,D,E,F, GH,LJ, K. LLM,N,O,P,R,S, T,U,V,W, X, Y, Z,0,1,2,3,4,5,
6,7,8,9,¢,b,Z p, r}

Py, - skup produkcija:

S—=>cbE|cbAyoA|cb Ad|cb Ayy|cb ayaA |cb ad|cb ayy|c¢ZE|bcE |crb Ayy|
crb Ayd | crb ayy | pb ado

C > AB|Ay| Ad| Ayy

D> C|Ayd

E - BD | BAC | yC | YAC

a > AA

vy - BB

d—2>7vB

A>A|B|C|D|E|F|G|H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|W|X|Y|Z

B>0|1(2|3|4|5/|6/7|8]9
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BG - BUGARSKA

Goe = (Voo Tyos Pog»S) S je poCetni nezavrSni znak

BG>* BG>" BG>
Ve ={S,A,B,C, 0,7, 3}
T, ={A,B,C,D,E,F, G, H,LJ,K,L,LM,N,O,P,R,S, T,U,V,W,X,Y,Z,0,1,2,3,4,5,
6,7,8,9,¢,b,Z r}

P, - skup produkcija:

S > be dAS | ber C | cb CA | cb Ca | cb Aayy | e¢b aayy | ¢b aayy | ¢z CA | ¢Z Ca | crb Ayd
C > Ayy | ayy

a2 AA

vy -~ BB

5> vB
A>A|B|C|D|IE|F|G|H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|W|X|Y|Z
B>0|1(2|3|4|5/|6/7|8]9

GR - GRCKA

Gop = Ve Tops Pog,S) S je poCetni nezavrSni znak

GR°>*GR>" GR>
Ve ={S,A,B,C, 0,7, 8}
T..={A,B,C,D,E,F,G,H,LJ, K, L, M,N,O,P,R,S, T,U,V,X,Y,Z,0,1,2,3,4,5,6,7,
8,9,¢,b,z,Z,r,n}

P, - skup produkcija:

S>czyya|cZyy|czyd|cb C|zb Ayy|crb Ayy|crb aAyy | cn ayy
C>7v5|05|yyd| ASB | Ayd | aB | ay|oayB|ad |oayy|ayd | aAd | aAyy

a2 AA

vy~ BB

5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G|H|I|J|K|L|IM|N|O|P|R|S|T|U|V|X|Y|Z
B>0|1(2|3|4|5/|6/7|8]9
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M - MALTA

G, :(VM,TM,PM,S) S je pocetni nezavr$ni znak

v, =1{S, A, B, a,d}

T, ={A,B,C,D,E.F,GH,LJ,K, L, M,N,0,P,R,S, T,U,V,W,X,Y,Z,0,1,2,3,4,5, 6,
7,8,9,¢c,b}

P,, - skup produkcija:
S = ¢b 0Ad
o> AA
5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G/H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|WIX|Y|Z
B>0]1/2|3/4|5/6|7/8|9

P - PORTUGAL

G, = (VP,TP,PP ,S) S je pocetni nezavr$ni znak

V,={S,A,B,C,0a,Y, 0}

I,={A,B,C,D,E,F,GH,LJ,K,L,LM,N,O,P,R, S, T,U,V, W, X Y,Z,0,1,2,3,4,5,6,
7,8,9,¢,b,r, 7}

P, - skup produkcija:
S = bz BaAyy | cb C|be C | crb dad
C 2 yya | Ayd | Add | aryy
a > AA
vy 2> BB
5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G/H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|WIX|Y|Z
B>0[1/2|3|4|5/6/7|8]9
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IS - ISLAND

G, =V.T,Ps,S) Sje poletni nezavrni znak

Ve=1{S,A,B,C,D,a,vy,0d}

Ts={A,B,C,D,E,F,GH,LJ, KL, M,N,0,Q,P,R,S, T,U,V,W,X,Y,Z,0,1,2,3,4,
5,6,7,8,9,¢,b,p, 1,2, %}

P, - skup produkcija:

S>beD|cerC|pbC|pzC|crbC|bzaAy

C>w

D> AB|Ay| Ad | Ayy | Ayd

a2 AA

vy 2> BB

5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G|H|I|J|K|L|M|N|O|Q|P|R|S|T|U VWX Y| Z
B>0[1]2]3|4|5|6|7|8]9

N - NORVESKA

Gy =(Vy.Ty,P,,S) Sjepoletni nezavrini znak

Vy=1{S,A,B,C,a,v, 5}

T,={A,B,C,D,E,F,GH, LJLK, L, M,N,O,P,R, S, T,U,V, W, X Y,Z,0,1,2,3,4,5, 6,
7,8,9,¢,b,p, 1,2, 7}

P, - skup produkcija:
S>cbyyy|cbyd|cb Ad|cb AdB|cb Ayd|cb C|czyy|czyd |beray|ZecC|zp C
| cz aryd
C -2 ayy|ayd
o> AA
vy 2> BB
5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G/H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|WIX|Y|Z
B>0[1/2|3|4|5/6/7|8]9
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S - SVEDSKA

Gy =(V,.T,P,,S) S je pocetni nezavrini znak

Vs=1{S,A,B,C,D, 0,7, 0}

Iy ={A,B,C,D,E,F,GH,LJ, K, LL M,N,O,P,R,S, T, U,V,W,X,Y,Z,0,1,2,3,4,5, 6,
7,8,9,¢,b,p,r,z, 7}

P - skup produkcija:

S>Zcyy|zcyd | Zc dd | cb Ay | cb Ad | cb Ayy | cb aAd | cb C | crb ASA | cp adA
| ¢Z 0Ad | ¢Z aAdA | ¢z C | ez aAd | ber 0Ad
C-> DD |DDD | DDDD | DDDDD | DDDDDD
D->A|B
a > AA
vy > BB
5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G/H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|WIX|Y|Z
B>0[1/2|3/4|5/6|7|8|9

FIN - FINSKA

Gew = Vi s Tom» Py »S) S je pocetni nezavréni znak

Ve =4S, A, B, C, a, v, 8}

T.w={A,A,B,C,D,E,F,G,H,LJ,K,L, M,N,O,P,R,S, T,U,V,W,X,Y,Z,0,1,2,3,4,
5,6,7,8,9,¢,b,p, 1,7}

P, - skup produkcija:

S > czyy|crb AyaA | cb Ad | c¢b AC | cb ayy | cb aC | bp Ayd | bp ayy | be ad

C> AB|Ay|Ad

a > AA

vy 2> BB

5> vB
A>A|A|B|C|D|E|F|G|H|I|J|K|L|M|N|O|P|R|S|T|UV|W/ XY Z
B>0[1/2|3|4|5/6/7|8]9
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EST - ESTONIA

Grer = (VEST T esrs PegrsS ) S je pocetni nezavr$ni znak
VEST = {Sa Aa B> Ca Da Ea a, Y, 6}
T, ={A,B,C,D,E.F,. G, H,1LJ,K,LLM,N,O,P,R,S, T,U,V,Z,0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,

c,b,p,r,z, 7}

P, - skup produkcija:

S 2> cb yaA | ¢b da | cb 60A | cb oE | ¢b C | ¢Z 50A | be daA | bz daA | bp Ey | bp AEB |
crb ayy

C -> DDDD | DDDDD | DDDDDD

D->A|B

E->oB|ay

a > AA

vy 2> BB

5> vB

A>A|B|C|D|E|F|G/H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|Z

B>0[1/2|3|4|5/6/7|8]9

LV -LATVIJA

G, =v,.T,,.P,.S) S je pocetni nezavrsSni znak

V., ={S,A,B,C,D,E, a,v, 3}

T,,={A,B,C,D,E.F,GH, LLJ,K,L,M,N,O,P,R,S,T,U,V,Z,0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,
¢, b, r}

P,, - skup produkcija:
S>cbB|cby|cbaB|cbay|cb AE|cb C|erbE|cerE | cer AE
C -> DDDD | DDDDD | DDDDDD
D>A|B
E > Ad | Ayy
a > AA
vy > BB
5> vB
A>A|B|C|D|IE|F|G|H|I|J|K|L|IM|N|O|P|R|S|T|U|V|Z
B>0[1/2|3|4|5/6/7|8]9
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LT-LiTvA

G, = (VLT A ,S) S je pocetni nezavrsni znak

V., ={S,A,B,a,vy, 6}

T,,={A,B,C,D,E,F, G H,LJ, K, L, M,N,O,P,R,S,T,U,V,7Z,0,1,2,3,4,5,6,7,8,9, c,
b, r, z}

P, - skup produkcija:

S = cb yya | cb ad | cb aAd | erb Ayy | erb Ayd | bz Ady

a > AA

vy 2> BB

5> vB
A>A|B|C|D|E|F|G/H|I|J|K|LIM|N|O|P|R|S|T|U|V|Z
B>0[1/2|3/4|5/6|7/8|9

TR - TURSKA

G = (Vg2 Trg» P, S ) S je poletni nezavrsni znak

Vir ={S, A, B,C, a,7, 8}

TTR = {A7 B) C) Dﬁ E7 FJ G) H) Iﬁ J) K) L) M) N) O) Pﬁ R7 Sﬁ T7 U) V) Zﬁ 05 17 27 39 47 57 69 79 85 97 c)
b,r,z, 7}

P, - skup produkcija:
S > Zer 86 | ¢ZyAd | cb yYAyy|e¢b C | cb CB | cb yaAy | cb yy | ¢b vd | ¢b 38
S 2> beyAyy|beC|bzC|zbC|cerb C
C - yad
a > AA
vy > BB
d—>7vB
A>A|B|C|D|IE|F|G|H|I|J|K|L|IM|N|O|P|R|S|T|U|V|Z
B>0[1/2|3|4|5/6/7|8]9
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7.3. Rezultati poboljSanja postupka klasifikacije koristenjem sintaksne
analize

Sintaksna analiza koriStena u postupku klasifikacije broj¢ano-slovCanih znakova
registarskih tablica i oznaka drzava, dovela je do poboljsanja uspjesnosti pravilnog raspoznavanja i
klasificiranja registarskih tablica.

Sintaksna provjera ugradena je nakon same klasifikacije znakova, u svrhu provjere

pojedinih sintaksnih pravila, kako oznaka drzave tako i formata samih tablica. Izlaz iz sintaksne
provjere daje konacni rezultat raspoznavanja (slika 32.).

MLP Kklasifikator

|
|
|
|H| |E| redstavi ropagacija odredi :
lll)zorak na 51 npali kr;l)z Klasu X' s klasificiraj |
m ’ i > P > uzorak kao I
uzorak | ulaz mrezu najveéim e
e — e : klasificirani
|
- _! znak

raspoznati znakovi
oznake drzave

Postoji li jo§
znakova za
klasifikaciju?

Pripada li
znak tablici?

HR

provjera
sintakse

U

(kraj klasifikacije tablice)

raspoznati znakovi
tablice

Slika 32. Blok shema postupka raspoznavanja znakova tablice i oznake drZave, uz primjenu sintaksne analize

KoriStenjem sintaksne provjere i zamjene neispravno klasificiranih znakova, od ukupno
407 registarskih tablica sa pripadnim oznakama drzave sustav sada pravilno klasificira sve
znakove tablice 1 sve znakove oznake drzave u 68.8% slucajeva (280 tablica 1 pripadnih oznaka
drzava). Dobiveni rezultat ukljucuje postotak istodobno pravilno klasificiranih i znakova tablica i
znakova oznake drZave. UspjeSnost postupka raspoznavanja povecana je za 25.3% u odnosu na
raspoznavanje bez sintaksne provjere. Ako je, primjerice, sintaksnom analizom pravilno
raspoznata oznaka drzave, no tablica je i dalje nepravilno raspoznata, i oznaka drzave i tablica
smatraju se nepravilno raspoznatim.

Ako se uspjesnost klasificiranja znakova uz sintaksnu provjeru promatra zasebno za
znakove tablica, i zasebno za znakove oznake drzave, tada je ona neSto veca i iznosi za tablice
73.5% (299 pravilno raspoznatih tablica). UspjeSnost raspoznavanja samo tablica koriStenjem
sintaksne analize povecana je za 19.0%. Za oznake drZava uspjesSnost raspoznavanja uz sintaksnu
provjeru iznosi 87.7% (od ukupno 243 to¢no je raspoznato 213 oznaka drZava). UspjeSnost
raspoznavanja samo oznaka drzava uz koriStenje sintaksne provjere povecana je za 22.3%.
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Primjeri utjecaja sintaksne analize na postupak raspoznavanja brojcano slovcanih znakova kroz
usporedbu rezultata raspoznavanja bez sintaksne provjere i sa sintaksnom provjerom (o kojemu se
slucaju radi upuéuje oznacena kucica kraj teksta Provjera sintakse), uz prikazane ulazne uzorke

raspoznavanja:
OZMAKA
DRZAVE He
ZNARDVI 2G45154H

REGISTRALCLE

Raspoznaj tablicu

[~ Proviera sintakse

G435

—

15 AH

DZMNAKA
DRZAYE

ZHAKIDY]
REGISTRACHWE

HR

ZG45154H

Razpozna tablicu

[ Proviera sintakse

primjer uspjesne sintaksne provjere i zamjene nepravilno raspoznatih znakova tocnima

BliH

DZMAKA
DRZAVE

ZNAKDY]
REGISTRACLIE

HIH

AG9ETE4

Fazpoznaj tablicu

[ Proviera sintakse

=

IAGE A

DOZMAKA
DRZAVE

ZHAKDVI
REGISTRACLIE

EBIH

AG3E7E4

Flazpozhaj tablicu

v Proviera sintakze

primjer djelomi¢no uspjesne sintaskne provjere — 2. znak tablice i dalje je krivo raspoznat

te je ovakova tablica i oznaka drzave i dalje proglaSena nepravilno raspoznatom
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GO

DZMAKA,
DRZ4WVE

ZHARDVI
REGISTRACIIE

n'a

ZEIICE,

Fazpozna tablicu

[ Proviera sintakse

-

CK

DZNAKA
DRZ&VE

ZHAK DY
REGISTRACLIE

n'a

ZEINICK

R azpoznaj tablicu

[v Proviera zintakze

primjer uspjesne sintaksne provjere bez poznate oznake drzave

G

OZNAKS
DRZAVE

ZHNAROVI
REGISTRACIIE

n'a

ZL330rL

Raspoznaj tablicu

[ Proviera zintakse

S90NL

—

OZNAKA
DRZAVE

ZHAKDY|
REGISTRALCIE

nta

ZLI30NL

Fazpozna tablicu

[v Proviera zintakse

Primjer neuspjesne sintaksne provjere — 2. znak je krivo raspoznat kao L; no ne postoji
pravilo kojim bi se L mogao zamijeniti nekim drugim slovom jer, samo u slucaju da se
radi o hrvatskim tablicama (S§to ne znamo jer ne postoji oznaka drZave), moguce
kombinacije sa slovom Z na prvom mjestu su 'ZG' i 'ZD'. Za ostale drzave, dopustenih
kombinacija je jos viSe.
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8. Eksperiment — koristenje horizontalne i vertikalne projekcije
uzorka kao metode pretprocesiranja

Prilikom procesa raspoznavanja znakova, uo¢eno je da viseslojni perceptron konfiguracije
640x20x38 (slika 29.) kojemu se na ulaz direktno predstavljaju binarne vrijednosti svakog
elementa slike uzorka (slika 33.) tesko raspoznaje sli¢cne uzorke, primjerice 111, 01 O, te da u
odredenom broju slucajeva uzorke znaka R klasificira kao B, uzorke znaka B kao 8, uzorke znaka
G kao 01 6, te uzorke znaka 0 kao O i D. Stoga su navedeni znakovi i pripadni uzorci uzeti u
daljnje razmatranje — eksperiment sa viSeslojnom mreZzom kojoj se na ulazu predstavlja
pretprocesirani uzorak, preciznije, horizontalna i vertikalna pr0]ekc1ja uzorka (slika 34.).
Primije¢eno je i Gesto pogresno klasificiranje znakova S i 8, Z i Z, te C i € no oni nisu uzeti u
razmatranje radi nedovoljno velikog skupa navedenih uzoraka.

Za potrebe eksperimenta konstruiran je troslojni perceptron sa jednim skrivenim slojem i
konfiguracijom 52x8x10. Ulazni sloj ¢ini 52 neurona (32 neurona horizontalne projekcije i 20
neurona vertikalne projekcije). Skriveni sloj ¢ini 8 neurona, a izlazni sloj ¢ini 10 neurona koji
prdstavljaju klase od interesa u ovom razmatranju (0, 1, 6, 8, B, D, G, I, O, R).

[eNeoNeoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoloNoNoNoNoNe N
[eNeoNeoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoloNoNoNoNoNe N
OO OO OORKRRFRPRPRRPRRPPRPOODODODODODODODODODODODODODODODOOO OO O
OO OCORFRKFFRPRRPRRPRREPFRPPRPRPRRRPRPRPODOOODODODOOODOOOOOO
COORRKFRPRRRFRPRRRPRRPRRRPRRPRRRPRRPRRPOODODODOOOOOOOO
oSO oOoORrRrRPRFPFEFRFRPRRRPRRPFPPRPRPRRPRRPPRPPRPPPRPRRPPODODODODODOOOOOO
OO RRPRRPRRPRRPRRPRODOODOORREFPEFPPFRPPFPPRPPRPPRPRPPODOODOOOOOO
OO PRRPRRPRRPRRPRODOODODOOOORFRFEFPFFPFFRPFRPFRPPRPLPPFRPRRPRPLPODOOOOOO
OO PRRPRRPRRPRPRODOODOODOOOOOFFFRPRFRPPFRPRFRPLRFRPRPRPLPPRPLPPRPRPLOOOOO
oOrrRRRPLRODCOOOOODOOOORFFFRFRPRFRPFRPRFRPRFRPRRPLRRPLRPRPRRPLPPRPLOOOO
OOHHKHRROOOOOOOOOOHKHHKHKHKHKOOOOOKHKHKRRKREREKEHOO
OOKHHKHKHRROOODOOOOOOOHKHHKHKHKEKOOOOOOKRRKREREKEHOO
OCOKRRKHKHRRROOODODODOOOKHKHHHEPROOOOOOOORKERKHEHOO
OCO0OOKHRKHRKRRRKRHPLROOOOKRKHRHHHPROOOODOOOOOOKOO
OCOOORRFRPRKFRFKRRFRPRFRERPRRRRRPRRLRRRRPROODOODODOOOOOOOO
OO0 O0OOKRRKRKRKRKHRKHRRRRLRRRLRHPRHPFRPROOODODOOOOOOOOO
OO OO OOk RFRPRRFRPRFRPRPRPRPRPRRPPRPPRPPODOODODODOOOOOOOOO
OO OO0 O0OO0OO0COKRKHRRRRRHPHOOODODODODODODODOODODOOOOO
[eNeoNoNeoNeoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNeoNoNoloNoNoNoNoNoNoNoNoNo N
[eNeoNoNeoNeoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNeoNoNoloNoNoNoNeoNoNoNoNoNo N

Slika 33. Primjer uzorka znaka 6: 0 predstavlja bijele slikovne elemente
originalne slike uzorka, 1 predstavlja crne slikovne elemente
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HORIZONTALNA
PROJEKCIJA

A
e I

» broj crnih  normalizirana
piksela vrijednost
0,000000
0,000000
0,200000
0,150000
0,200000
0,200000
0,200000
0,200000
0,150000
0,200000
0,200000
0,250000
0,300000
0,600000
0,650000
0,700000
0,550000
0,450000
0,450000
0,400000
0,400000
0,400000
0,450000
0,400000
0,450000
0,550000
0,650000
0,600000
0,550000
0,400000
0,050000
0,000000

OO I NP A OPROOPPOO LN H PR PWAARMDWROO

v

0

0

8

13
17
19
16
15
15
17
13
12
12
13
16
14
12
7

0

0

broj crnih
VERTIKALNA piksela
PROJEKCIJA

normalizirana
vrijednost

0,00000
0,00000
0,25000
0,40625
0,53125
0,59375
0,50000
0,46875
0,46875
0,53125
0,40625
0,37500
0,37500
0,40625
0,50000
0,43750
0,37500
0,21875
0,00000
0,00000

Slika 34. Primjer horizontalne i vertikalne projekcije uzorka znaka 6;
normalizirane vrijednosti predstavljaju ulaz u MLP

Skup uzoraka za ucenje S, Cini 20 razlic¢itih uzoraka svakog pojedinog znaka; skup

uzoraka za testiranje S, ¢ini 10 razlicitih uzoraka, 1 vrijedi:
S, NS, =<

Skup uzoraka za provjeru S, uspjesSnosti raspoznavanja ¢ini ukupno 1326 uzoraka znakova

(tablica 9.). Takoder vrijedi:
S, NS, =0
S, NS, =0
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Eksperimentalnom analizom i promjenom parametara ucenja (brzine ucenja, momenta,
broja uzoraka pojedinog znaka za ucCenje, broja epoha i sl.) dobiveni su slijedeci rezultati (tablica
9.):

8 neurona u skrivenom sloju
(« - moment, 7 - brzina ucenja)

klasa broj uzoraka 5000 epoha, 20 1000 epoha, 20 5000 epoha, 20

uzorka pojedinog znaka znakova po uzorku, | znakova po uzorku, | znakova po uzorku,
(skup za provjeru a=0.02, a=0.15, a=0.15,
Sp) n=0.01 n=10.02 n=0.02

0 141 53 60 53
1 160 121 119 118
6 130 95 93 96
8 152 131 134 124
B 66 41 43 37
D 50 32 29 28
G 282 197 213 202
I 51 22 23 21
0] 9 6 4 6
R 285 230 226 214
ukupno: 1326 928 944 899
to¢nost raspoznavanja: 69.9% 71.2% 67.8%

Tablica 9. UspjeSnost raspoznavanja uzoraka skupa za provjeru, uz promjenu
razli¢itih parametara uc¢enja; MLP konfiguracije 52x8x10

Iz tablice 9. vidljivo je da je i ovakvom izvedbom viseslojne neuronske mreze, uz
pretprocesiranje uzoraka, uspjesSnost raspoznavanja odabranih klasa uzoraka i dalje dosta mala
(71.2%). Analizom krivih raspoznavanja utvrdeno je da se i dalje u vecini slucajeva krivo
raspoznaju 1 1 I, 0 i O, i1 dr. Peti stupac tablice prikazuje pretreniranu mrezu koja slabije
generalizira. Pokazala se tendencija da s povecanjem broja epoha ucenja pada uspjesnost
raspoznavanja uzoraka skupa S,. Iz prikazanih podataka takoder je vidljivo da uspjeSnost

raspoznavanja ovisi i o umije¢u odabira iznosa parametara brzine i momenta ucenja. Uz nesto vece
iznose parametara, mreza u drugom slucaju (Cetvrti stupac tablice 9.) i uz manji broj epoha ucenja
pokazuje veci postotak raspoznatih znakova u odnosu na ucenje sa manjim iznosom parametara, a
vecim brojem epoha (treci stupac tablice 9.)

Daljnjim eksperimentiranjem zeljelo se provjeriti kako povecanje broja neurona u
skrivenom sloju viSeslojnog perceptrona utjeCe na uspjeSnost raspoznavanja. Prema [1], broj
neurona skrivenog sloja trebao bi biti vise nego 3 puta veci od broja neurona prvog sloja. Tako je u
ovom slucaju odabran broj od 160 neurona skrivenog sloja. Isti skupovi uzoraka koristeni su za
treniranje viSeslojnog perceptrona konfiguracije 52x160x10, sa nepromijenjenim ostalim
znacajkama mreze. Promjenom broja uzoraka pojedinog znaka kojim je mreza ucena, dobiveni su
rezultati prikazani tablicom 10.
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160 neurona u skrivenom sloju
(o - moment, 7 - brzina ucenja)
klasa broj uzoraka 1000 epoha, 20 5000 epoha, 20 1000 epoha, 3
uzorka pojedinog znaka znakova po uzorku, | znakova po uzorku, | znaka po uzorku,
(skup za provjeru a=0.15, a=0.15, a=0.15,
S,) n=0.02 n=20.02 n=0.02

0 141 71 61 55
1 160 129 129 26
6 130 103 105 90
8 152 119 115 85
B 66 44 43 35
D 50 34 32 24
G 282 241 236 183
I 51 32 35 46
0] 9 4 5 3
R 285 235 236 149
ukupno: 1326 1012 997 696
toénost raspoznavanja: 76.3% 75.2% 52.5%

Tablica 10. UspjeSnost raspoznavanja uzoraka skupa za provjeru, uz promjenu
broja uzoraka pojedinog znaka za ucenje; MLP konfiguracije 52x160x10

Iz dobivenih rezultata (tablica 10.) uofeno je poboljSanje uspjeSnosti raspoznavanja
koriStenjem veceg broja cCvorova skrivenog sloja, ali uz duze vrijeme ucCenja i povecanje
kompleksnosti strukture MLP-a. I u ovoj konfiguraciji mreze, uoceno je da mreza s velikim brojem
epoha tezi pretreniranosti (Cetvrti stupac tablice 10.) i loSije generalizira. Znacajno je uociti da broj
uzoraka pojedinog znaka koji se predstavlja mrezi u procesu ucenja znatno ujece na uspjesnost
raspoznavanja novih uzoraka (kako skupa za testiranje tako i skupa za provjeru). Tako peti stupac
tablice 10. pokazuje da mreza ucena sa 3 uzorka pojedinog znaka vrlo loSe generalizira i u gotovo
50% slucajeva pogresno raspoznaje novi uzorak.

Iz opisanog eksperimenta i analize dobivenih rezultata moze se zakljuciti da najveci utjecaj
na uspjesnost raspoznavanja ima odabir §to veéeg broja reprezentativnih uzoraka kao uzoraka za
ucenje. Rezultati upucuju na zaklju¢ak da povecanje broja uzoraka pojedinog znaka kojim se
mreza uéi, uzrokuje i povecanje uspjesnosti raspoznavanja. Uz dovoljno veliki skup uzoraka za
ucenje mrezi su predoceni reprezentativni uzorci te mreza moze lakse 1 tocnije klasificirati novi
uzorak jer postoji veca vjerojatnost da ¢e uzorak biti sli¢niji jednom od mnogobrojnih uzoraka
svoje klase, nego uzorku neke druge klase. Problem i dalje predstavljaju medusobno vrlo sli¢ni
uzorci (primjerice I i 1, ili 0 i O) koje ¢ak ni ljudsko oko nije uvijek u stanju pravilno raspoznati,
posebice u losijim uvjetima.
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9. Zakljuéak

Pokazuje se da realizacija postupka raspoznavanja brojcano-slovcanih znakova registarskih
tablica i oznaka drzava upotrebom viseslojnog perceptrona ima dosta mana i poteskoca. Koristenje
MLP-a opisanog u ovom radu pokazuje odredenu uspjesSnost u raspoznavanju pojedinih znakova,
no kada su u pitanju nizovi znakova (registarskih tablica ili oznaka drzava) tada uspjeSnost
raspoznavanja drasticno pada. Razlog tomu je dijelom i duljina niza koji se promatra kao cjelina.
Sto je vise znakova koji tvore odredenu cjelinu, to je veéa moguénost nepravilno raspoznate cjeline
jer ¢im je jedan znak krivo raspoznat, cjelina se takoder proglasava neto¢no raspoznatom.

Veliki utjecaj na uspjeSnost raspoznavanja ima veliki broj faktora: veli¢ina i kvaliteta
uzoraka skupa za ucenje, veli¢ina i kvaliteta skupa za testiranje, sama struktura viseslojnog
perceptrona (odabir i definiranje broja ¢vorova, posebice skrivenog sloja), Zeljena prihvatljiva
greska raspoznavanja testnog skupa uzoraka, odredivanje optimalnih parametara ucenja (momenta
1 brzine ucenja), algoritam ucenja viseslojne mreze, protokol ispitivanja i odlu¢ivanja prihvaca li se
klasificirani znak ili ne, i dr.

Opcéenito govoreci, viSeslojni perceptroni kojima se direktno prezentiraju binarni uzorci
znakova uvelike ovise o kvaliteti samih uzoraka, te nisu invarijantni na promjene u uzorcima.
Tako, primjerice, tocni i pravilni uzorci bivaju tocno klasificirani, no "ukoSeni" ili nepotpuni, ili
distorzirani uzorci bivaju razvrstani u pogresne klase. Problemu bi se moglo doskociti dodatnim
pretprocesiranjem uzoraka — posebice izdvajanjem znacajki svakog uzorka.

Izdvajanje znacajki uzoraka moze se izvesti na razliCite nacine: koriStenjem momenta,
izdvajanjem karakteristicnih vektora i kodiranjem [5], koriStenjem horizontalne i vertikalne
projekcije — ili jo§ bolje, izdvajanjem broja povezanih komponenti (odnosno promjena iz crnog u
bijeli slikovni element, za binarizirane slike) po svakoj horizontalnoj i vertikalnoj liniji slike
uzorka [4]. Znacajke predstavljaju skup karakteristicnih osobina znakova, i njihovim pravilnim
odabirom moZe se posti¢i invarijantnost mreze na promjene medu uzorcima, tj. mreza ¢e i uz
promjene u uzorcima (rotacije, translacije, distorzije 1 sl.) biti u mogucénosti ispravno klasificirati
uzorke.

Upravo u upotrebi veceg broja razlicitih klasifikatora (MLP-a, viSeslojnih neuronskih
mreza), u sprezi sa izdvajanjem znacajki na spomenute nacine lezi klju¢ uspjesnijeg raspoznavanja
brojcano-slovCanih znakova registarskih tablica.

Klju€an koncept je medusobna suradnja i povezanost razli¢itih klasifikatorskih modula koji
zajednickim raspoznavanjem i kombinacijom rezultata mogu posti¢i vecéu uspjeSnost
raspoznavanja. Npr, moguce je definirati klasifikator kao sustav 2 viSeslojna perceptrona, od kojih
se prvome prezentiraju binarni uzorci, a drugome izdvojene znacajke uzoraka. Izlazi oba MLP-a
predstavljaju klase kojima ulazni znak pripada. Moze se definirati metoda kojom konacni izlaz
cijelog klasifikatora predstavlja skalarni produkt izlaznih vektora pojedinog MLP-a. Zatim se
moze odrediti prag prihvacanja, te ako je vrijednost izlaza kombiniranog klasifikatora ispod praga
— znak se proglaSava neraspoznatljivim, a ako je iznad praga — tada se klasificira prema tom izlazu.
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Daljnji koraci u istrazivanju uklju¢uju ispitivanje postupaka izdvajanja znacajki,
integriranja razlicitih zasebnih MLP modula u cjelinu, te razradeniji pristup sintaksi pojedinih
tablica. Takoder, potrebno je preciznije definirati nacine razrjeSavanja situacija u kojima postoje
znakovi oznake drzave, uz znakove tablice; zatim situacije u kojima su ti znakovi, iako to¢no
klasificirani, ujedno i neto¢ni (primjerice oznaka drzave je to¢no klasificirana kao D, a radi se o
hrvatskim registarskim tablicama); situacije u kojima znakova oznake drzave nema ili ih nije
moguce klasificirati te se sintaksna analiza mora temeljiti na zajedni¢kim, odnosno specifi¢cnim
znacajkama formata tablica zemalja koje sustav treba pravilno raspoznati. Pojavljuje se ovdje i
problem to¢nog definiranja prihvatljivih formata tablica (primjerice tablice starijih serija se mogu
izuzeti iz razmatranja).

Analiza rezultata upucuje na zakljucak da iako postoji poboljSanje postupka raspoznavanja
koriStenjem sintaksne analize, ona nije bez granica, tj. nije u mogucénosti rijesiti sva pitanja. Veca
tezina problema lezi u izvedbi Sto tocnijeg viSeslojnog perceptrona kao temelja cijelog sustava
raspoznavanja, koji nastoji §to uspjesnije raspoznati uzorke pojedinih znakova.
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