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1. Uvod

Inteligencija roja (engl. swarm intelligence) kao grana umjetne inteligencije razvija
se na temelju mnogobrojnih inspiracija iz prirode. Ideja je uzeti primjer iz prirode, odabrati
kljucne komponente zasluzne za njegovu uspjesnost te na temelju toga stvoriti model
prilagoden racunalnom okviru i potrebama nasSih zadataka. Slican scenarij dogodio se s

pcelama.

U ovom radu se daje kratki teorijski uvod u algoritam umjetne kolonije pcela (engl.
artificial bee colony) opisan u poglavlju 2. Algoritam se koristi kako bi se istrenirala
umjetna neuronska mreza (engl. artificial neural network) koja ima zadatak raspoznavati
novcanice, odnosno klasificirati ih u odgovaraju¢u skupinu. U poglavlju 3 napravljen je
pregled teorijske pozadine umjetnih neuronskih mreza, dok je u poglavlju 4 formalno

opisan problem raspoznavanja novcanica.

Izvedeno programsko rjeSenje opisano je u poglavlju 5, a naglasak je stavljen na
opis skupova podataka koriStenih unutar sustava te na proces donoSenja odluke o

klasifikaciji promatranog primjera.

U poglavlju 6 dani su rezultati provedenih mjerenja o utjecaju parametara ABC
algoritma 1 strukture neuronske mreze na uspjesSnost i brzinu sustava. Nakon pronalaska
optimalnih parametara, provedena su konac¢na ispitivanja uspjesnosti sustava nad ispitnim

skupom hrvatskih nov¢anica.



2. Umjetna kolonija pcela

Umjetna kolonija pcela (engl. artificial bee colony) je optimizacijski algoritam koji
spada u skupinu pcelinjih algoritama, odnosno inteligenciju roja (engl. swarm

intelligence).

Bolje razumijevanje pcela do kojeg je doslo u proslom stolje¢u u kombinaciji s
uspjesnim adaptacijama raznih drugih primjera iz prirode u racunalni svijet dovelo je do
toga da su i pcele pocele dobivati svoje racunalne inacice u posljednjih pet do deset godina.

Razvijeno je mnogo razlicitih verzija, ali su sve vodene istom osnovnom idejom.

Luci¢ 1 Teodorovi¢ su 2001. godine na temelju ponasanja pcela uveli sustav pcela
(engl. bee system) za rjeSavanje slozenih kombinatorickih problema [1]. Optimizacija
kolonijom pcela (engl. bee colony optimization) uvedena je 2005. godine kao
metaheuristika za rjeSavanje problema uparivanja putovanja [2]. Iste su godine Drias i
Yahi modificirali algoritam u optimizaciju rojem pcela (engl. bee swarm optimization) za
problem MAX-W-SAT (engl. maximum weighted satisfiability problem) [3]. Takoder
2005. godine Pham uvodi pcelinji algoritam (engl. bees algorithm) koji kombinira
pretrazivanje susjedstva 1 nasumicno pretrazivanje [4]. Te iste, 2005. godine Karaboga
uvodi algoritam umjetne kolonije pcela (engl. artificial bee colony) prvenstveno
namijenjen numerickoj optimizaciji [5]. Upravo se posljednje spomenuti algoritam

promatra u ovom radu.

2.1. Inspiracija

Za algoritam umjetne kolonije pcela je, kao i za ostale inacice pcelinjih algoritama,
inspiracija pronadena u ponaSanju pcela iz prirode. U nastavku se daje kratki pregled

ponasanja pcela koji je bitan za kasnije razumijevanje ABC algoritma.

21.1. Podjela uloga

Sustav kolonije pcela karakterizira specijalizacija jedinki, podjela rada, simultanost
1 samo-organizacija. Kolonija pcela se tako sastoji od matice (engl. gueen), trutova (engl.
drones) 1 radilica (engl. workers). Podjela se moze vidjeti na slici 2.1. Matice su zaduZene
da lijezu jaja, a trutovi za oplodnju matica. Kako stvaranje i uniStavanje jedinki u algoritmu
nije potrebno, tako se naglasak stavlja na tre¢u vrstu pcela — radilice. Postoje dvije vrste

pcela radilica — izvidaci (engl. scout bees) 1 skupljaci (engl. forager bees).



(@) (b) (©)

Slika 2.1 Ilustracija tipova pcela: matica (a), trut (b) i radilica (c)

Izvidaci se u potrazi za novim izvorima kre¢u nasumic¢no. Nakon $to pronadu izvor,
tada se vra¢aju u kosnicu i pcelinjim plesom promoviraju posjeceni izvor ovisno o
njegovoj kvaliteti. UobiCajeno je za kolonije pcela da broj skupljaa osjetno nadmasuje
broj izvidaca. Izvidaci se nakon obavljenog plesa vra¢aju na svoj izvor u pratnji drugih

pcela — ovisno o kvaliteti poruke koju prenose.

Skupljaci se ponasaju reaktivno u odnosu na izvidace. Pcele u koloniji promatraju
izvidace na prostoru predvidenom za ples. Obzirom na promoviranu kvalitetu izvora one
odluce jesu li zainteresirane te pamte upute. Takoder i zapamte miris izvora (jer je izvidac
tamo bio) da znaju kada su dosli do cilja. S obzirom na to da se sunce stalno pomice, pcele
imaju i unutarnji smisao za vrijeme pa prilagodavaju informaciju trenutnom stanju od
trenutka kada su je primili. Skupljaci pri povratku mogu ili nastaviti posjeéivati isti izvor
ili krenuti u potragu za novim — pregledavanjem ponuda na "plesnom podiju". Sustav
prema kojem pcele donose odluke nije do kraja poznat, ali se daje naslutiti da je razina

novacenja ovisna o kvaliteti izvora.

2.1.2. Pé&elinji ples

Mravi ostavljaju tragove feromona, ptice se pri letu uskladuju sa susjedima, a pcele
— pleSu. Pcele komuniciraju plesom (engl. waggle dance) ¢ije je znacenje deSifrirao Karl
von Frisch [6]. Ples pcele se odvija u dvije faze — migoljenje (engl. waggle) 1 kruzni
povratak (engl. return). Kruzni povratak se odvija naizmjence — prvo u jednu stranu, a
zatim u drugu, Sto ukupno tvori kretanje u obliku osmice. Upravo je pokazano da je faza

migoljenja klju¢na za prijenos informacija drugim pcelama.



Pcele pomocu svog plesa kodiraju tri klju¢na podatka:

. Smyjer izvora
. Udaljenost izvora
. Kvaliteta izvora

Tako svaka pcela moze imati saznanja o vanjskom svijetu ¢ak ni ako nikada nije
napustila kosnicu. Pc¢ele time kombiniraju svoja saznanja s tudim spoznajama te donose

vlastite odluke o svom sljede¢em potezu.

Smjer izvora — predstavlja najslozenije dizajniran podatak. Naime, pcele koriste
gravitaciju 1 polozaj sunca. S obzirom na to da se ples odvija na vertikalnoj povrSini
kosnice, pcele mogu prenijeti informaciju o smjeru hrane u odnosu na smjer sunca.
Konvencija medu pcelama je da smjer suprotan od gravitacije (prema gore) u vertikalnoj
ravnini (koSnica) odgovara smjeru prema suncu u horizontalnoj ravnini (vanjski svijet).
Bilo koji smjer po horizontalnoj ravnini se tako moze kodirati u vertikalnoj jednakim
kutovima. Uistinu, istrazivanjem se pokazalo da pcele koje se gibaju pod kutom od na
primjer 40° suprotno od smjera kazaljke na satu u odnosu prema nebu (suprotno od
gravitacije) promoviraju izvor hrane koji je 40° suprotno od smjera kazaljke na satu u
odnosu prema suncu. Na slici 2.2 moze se vidjeti kako bi pcele svojim plesom signalizirale

spomenute smjerove [6].

Udaljenost izvora — moze se komunicirati pomocu brzine faze migoljenja odnosno
frekvencije krivulje kojom prolaze u srediSnjoj fazi. Udaljenost izvora se iskazuje u odnosu
na kos$nicu gdje se izvodi ples. Vece brzine ukazuju na blize, a time i zanimljivije izvore

hrane.

Kvaliteta izvora - p€ela koja je posjetila neki izvor hrane (cvijet) tamo je sakupljala
nektar pa ima informaciju koje je kvalitete te koliko ga je dostupno. Tu informaciju prenosi
drugima putem brzine kruzne faze i trajanja plesa. Indirektno druge pcele takoder mogu
dobiti indikaciju o kvaliteti izvora obzirom na broj pcela koje promoviraju isti izvor.

Kvalitetniji izvor oglasava veci broj pcela i time prikupljaju mnogobrojniju pratnju.
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Slika 2.2 Pcelinji ples za upute prema suncu (a) i 40° suprotno od smjera kazaljke na satu u odnosu
na sunce (b)

2.2. Algoritam

Klju¢éni mehanizam pcelinjih algoritma lezi u dobrom omjeru istrazivanja (engl.
exploration) 1 eksploatacije (engl. exploitation). Pcele izvidaCi su zaduzene za fazu
istrazivanja, a pCele skupljaci za eksploataciju. Osim toga, algoritam je vrlo fleksibilan 1
lako se prilagodava na dinamicki promjenjive probleme te se uspjeSno bori sa

savladavanjem lokalnih ekstrema u potrazi za globalnim.

Umjetna kolonija pcela dijeli se na tri skupine: zaposlene pcele (engl. employed
bees), promatraci (engl. onlookers) te izvidaci (engl. scouts). Zaposlena pcela istrazuje
okolinu izvora koji je prethodno posjetila. Promatraci u prenesenom zna€enju promatraju
pcele na plesnom podiju koje izvode pcelinji ples te donose odluku koju ¢e pcéelu pratiti.

Dok izvidaci provode nasumi¢no pretrazivanje prostora.

Kolonija se ve¢inom sastoji od zaposlenih pcela i promatraca, u slicnom omjeru.
IzvidaCko ponaSanje nastaje ili prilikom inicijalizacije ili prilikom "potroSnje" izvora.
Algoritam se provodi u petlji s ponavljanjem tri osnovna koraka — svaki korak je zaduzen
za svoju vrstu pcela. Prvo zaposlene pcele mjere kvalitetu svojih rjeSenja. Zatim tu
informaciju dijele s promatra¢ima. Promatraci dalje posjecuju okolinu izvora za koju su se
odlucili. Iteracija se zatvara fazom izvidanja do koje dolazi samo ako se napusta postojece
rjesenje.

Preslikano na ABC algoritam, lokacija izvora nektara predstavlja moguce rjeSenje
optimizacijskog problema, a koli¢ina nektara je ekvivalentna kvaliteti promatranog rjeSenja
problema. Oznaka N se uvodi za veli¢inu populacije pcela, od kojih svaka generira svoje
rjesenje x; (1= 1, 2, ..., N) gdje je x; D-dimenzionalni vektor. Veli¢ina dimenzije D jednaka
je broju parametara koje treba optimizirati. Dodatno se uvodi oznaka iteracija kroz

algoritam C =1, 2, ... Cyax.



2.21. Zaposlene pcele

Pcele u prirodi koje su vezane uz neki izvor ujedno i promatraju izravnu okolinu
tog izvora u nadi da ¢e pronaci kvalitetniji izvor od trenutnog. Taj se proces preslikava na
racunalo ne putem usporedbe cijele okoline, ve¢ nasuminim generiranjem rjeSenja u
odnosu na trenutno. Ako je novo generirano rjeSenje kvalitetnije od starog, tada umjetna

pcela pamti novi izvor. U suprotnom ostaje vezana za stari izvor.

U nastavku je dana osnovna formula pcelinjeg algoritma koju osim zaposlenih
pcela koriste i promatraci. Tom formulom se na temelju starog rjeSenja (vektora x;)

generira novo rjeSenje (vektor v;) za sve pcele:
v; =x; +rand(=L1)*(x; — x,), 2.1

gdjesuk € {1, 2, .., N} i j€ {l, 2, .., D} nasumi¢no odabrani indeksi. Pohlepnom

metodom se pamti samo bolji vektor izmedu x; 1 v;.

2.2.2. Promatraéi

U nastavku pcele koje nisu zaposlene promatraju rezultate zaposlenih pcela.
Logi¢no je da pcele koje nose informaciju o kvalitetnijim rjeSenjima privlace veci broj
"sljedbenika". Taj se princip ostvaruje metodom jednostavne selekcije (engl. roulette wheel

selection):

fit,
=i
ZZI ﬁti (2.2)

gdje P; oznacava vjerojatnost da ¢e pcela prihvatiti rjeSenje "i" kao svoje. Promatraci nakon

odluke koje rjeSenje prihvatiti provode isti postupak kao zaposlene pcele (formula 2.1).

2.2.3. lzvida€i

Izvidaci (osim kod inicijalizacije) ¢ine manjinu u koloniji, u odnosu na druge dvije
skupine. Potreba za izvida¢ima se javlja tek kada se odbaci neko rjeSenje pa je potrebno
pronaci novo, neovisno o prethodnim rjeSenjima. Tada se uvodi novi izvidac koji pronalazi

novo rjesenje unutar zadanih granica — vektor d za donju i vektor g za gornju granicu:
_ * _
x;,=d, +rand(0,1)*(g, —d,) (2.3)

Istom se formulom prilikom inicijalizacije algoritma generira pocetna populacija od

N rjesenja.



objedinjuje cCetiri vrste selekcijskih procesa: lokalna selekcija (formula 2.1), globalna

selekcija (formula 2.2), nasumicna selekcija (formula 2.3) te pohlepna selekcija koja se

2.24. Pseudokod

Kombiniranjem prethodno opisanih ponasanja dobiva se ABC algoritam koji

ocituje pohlepnim biranjem izmedu starog i novog rjesenja.

Prethodno opisanim postupkom moze se ostvariti pseudokod koji je prikazan na

slici 2.3 [7].

Inicijalizacija:
ZA i=1DON
Inicijalizirati vektor x; prema formuli 2.3
KRAJ ZA
iteracija =1
PONAVLJAJ
Faza zaposlenih pcela:

ZA SVAKU zaposlenu pcelu (i)

Izracunati v; na temelju x; prema formuli 2.1
AKO kvaliteta(v;) > kvaliteta(x;) ONDA x; = v;
KRAJ ZA SVAKU
Faza promatraca:

ZAi=1DON

IzraCunati vjerojatnost P; od x; prema formuli 2.2
KRAJ ZA
ZA SVAKU pcelu-promatraca (i)
Odabrati x; = X; (uz vjerojatnost P;)
Izracunati v; na temelju x; prema formuli 2.1
AKO kvaliteta(v;) > kvaliteta(x;) ONDA x; = v;
KRAJ ZA SVAKU
Faza izvidaca:
ZA SVAKO odbaceno rjesenje (X;)
Generirati novo nasumic¢no rjesenje x; prema formuli 2.3
KRAJ ZA SVAKO
AKO MaxRjesenje(iteracija) > MaxRjesenje ONDA MaxRjeSenje = MaxRjeSenje(iteracija)
iteracija = iteracija + 1
AKO (iteracija == Cmax) ONDA PREKINI
KRAJ PONAVLJAJ

Slika 2.3 Pseudokod umjetne kolonije pcela




3. Umjetna neuronska mreza

Umjetna neuronska mreza (engl. artificial neural network) je matemati¢ki model
nacinjen po uzoru na strukturu bioloSkih neuronskih mreza. Takva mreZa se obi¢no sastoji

od vise slojeva umjetnih neurona koji, medusobno povezani, prosljeduju informacije.

Razvoj na ovom podrucju otvara rad McCullocha i Pittsa iz 1943. godine koji su
razvili model neurona i neuronskih mreza [8]. Frank Rosenblatt 1958. razvija perceptron,
algoritam za raspoznavanje uzoraka temeljen na dvoslojnoj neuronskoj mrezi koji koristi
jednostavne matematicke operacije. Nagli razvoj u ovom podrucju stagnira nakon
istrazivanja Minskyja i Paperta iz 1969. godine gdje su analizirali ograni¢enja neuronskih
mreza [9]. Prvi problem na koji su naisli je nemoguénost postoje¢ih neuronskih mreza da
nauce logicku funkciju "iskljucivo ili" (engl. exclusive or). Drugi problem je bio vezan za
ogranicenja raCunala koja se nisu mogla nositi s visokim zahtjevima velikih neuronskih
mreza. PrimijeCena ograniCenja su uspjeSno savladana razvojem snage raCunala te

uvodenjem algoritma propagacije greske unatrag (engl. backpropagation algorithm).

3.1. Inspiracija

Inspiracija za umjetne neuronske mreze dolazi od nacina kako ljudski mozak
funkcionira. Nac¢in na koji mozak obavlja osnovne operacije se u potpunosti razlikuje od
pristupa kojeg su digitalna racunala koristila od svojih pocetaka. Mozak se oslanja na
dobro uskladenu mrezu neurona koji su pojedina¢no sporiji od osnovne jedinice racunala.
Neuroni svoju individualnu sporost nadoknaduju svojom brojnoscéu, efikasnoséu te
paralelnim i nelinearnim na¢inom rada. Klju¢ uspjeha neuronskih mreza lezi u njihovoj

sposobnosti ucenja, odnosno stjecanja iskustva.

3.1.1. Bioloski neuron

Bioloski neuron (ziv€ana stanica) je osnovna gradevna jedinica bioloskih
neuronskih mreza. Procjenjuje se da prosjecan mozak covjeka sadrzi 100 milijardi neurona
od kojih je svaki povezan s 10 tisu¢a susjednih neurona. lako se neuron u literaturi ¢esto
dijeli na visSe razli¢itih nacina, ipak se uobicajeno istiCu tri sastavna dijela najvaznija za
razumijevanje kako ljudski ziv€ani sustav funkcionira: tijelo stanice (engl. soma), akson

(engl. axon) i dendriti (engl. dendfrites).

Tijelo stanice je struktura kruznog oblika koje sluzi kao centar za primanje i slanje

zivéanih impulsa. Tijelo stanice sadrzi jezgru (engl. nucleus). Akson je nastavak tijela



stanice u obliku cjevcCice specijaliziran za prijenos impulsa. Dendriti takoder rastu iz tijela
stanice te njihova struktura podsjeca na stabla. Obi¢no dolaze po Sest glavnih dendrita po
jednom neuronu te im je glavna zadac¢a primanje impulsa, uglavnom od aksona drugih
neurona. No, dendriti i aksoni se ne dodiruju direktno, ve¢ ih spaja uski prostor preko kojih
se Salju impulsi — taj prostor nazivamo sinapsama (engl. synapses). Na slici 3.1 se mogu

vidjeti svi spomenuti dijelovi bioloskog neurona.

dendriti Jezgra

Ny akson

tijelo stanice

Slika 3.1 Osnovni dijelovi bioloskog neurona

3.2. Modeliranje umjetne neuronske mreze

Umyjetne neuronske mreze su slicne svojim bioloskim uzorima po tome §to stjecu
znanje putem ucenja te nauceno znanje pohranjuju u vezama izmedu neurona. Kao
prednost neuronskih mreza istice se njihova visoka nelinearnost i prilagodljivost te
otpornost na greske. U nastavku se daje kratki pregled kako se ideja iz bioloskih verzija

neuronskih mreza pretocila u racunalnu verziju.

3.2.1. Model umjetnog neurona
U nastavku je opisan McCulloch-Pittsov model umjetnog neurona. Za ulaz se
ocekuje vektor, a za izlaz skalar. Bitni su sljede¢i elementi: skup ulaza, sumator te

aktivacijska funkcija.

Skup ulaza u perceptron je vektor X = (X1, X2, ..., Xn). Svaki ulaz se mnozi vlastitim
tezinskim faktorom (x; se mnozi faktorom w;) pa tako postoji i vektor tezinskih faktora w
= (W1, W2, ..., Wy). Spomenuti vektori se obi¢no proSiruju dodatnom dimenzijom —

dimenzijom pomaka, koja omogucava perceptronu da korigira vlastitu sumu neovisno o



ulazima. Radi jednostavnosti zapisa, takav pomak se uvodi proSirenjem vektora ulaza i

tezinskih faktora uz xo = 1 te proizvoljni wy.

Sumator zbraja otezane ulaze, odnosno daje linearnu kombinaciju ulaza prema

formuli (uz xo = 1):
Suma:Zwl. *Xx, (3.1
i=0

Aktivacijska funkcija za ulaz prima sumu iz sumatora, a izlaz prosljeduje na
konacni izlaz iz trenutno promatranog umjetnog neurona. Pregled aktivacijskih funkcija

dan je u poglavlju 3.2.2. Konac¢na formula za izlaz iz neurona dana je jednadzbom:

y =f (suma), (3.2)

gdje je f(x) proizvoljna aktivacijska funkcija. Elementi neurona prikazani su na slici 3.2.

pomak

aktivacijska

funkcija

f(X) >y
izlaz

suma

Xn *teine
ulazi

Slika 3.2 McCulloch-Pitts arhitektura umjetnog neurona

3.2.2. Aktivacijske funkcije

Kao sto slika 3.2 prikazuje, svaki neuron nakon obrade ulaza treba dobiveni rezultat
proslijediti do aktivacijske funkcije. Aktivacijska funkcija transformira svoj ulaz u konacni
izlaz koji promatrani neuron dalje Salje sljede¢im neuronima. Uobi€ajeno se spominju tri
tipa aktivacijskih funkcija: funkcija praga, funkcija linearna po odsjeccima 1 sigmoidna
proslijedi svoj ulaz na izlaz. Takva funkcija je karakteristicna za model umjetnog neurona

ADALINE.
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Funkcija praga (engl. step function) je koriStena u modelu perceptrona. Poopcena
funkcija praga preslikava sve vrijednosti iznad odredene granice (praga) u neku fiksnu
vrijednost. Sve vrijednosti ispod te iste granice preslikavaju se u nulu. Uobi€ajeno se za
prag koristi vrijednost 0, a sve vrijednosti iznad praga se preslikavaju u vrijednost 1.
Koristenjem tako definirane aktivacijske funkcije dobiva se binarni izlaz iz neurona, Sto se

moze vidjeti na slici 3.3. Izlaz se ra¢una prema sljede¢oj jednadzbi:

IL,x>0

f(X)={0,x<0 (3.3)

1.5

)}

Slika 3.3 Aktivacijska funkcija praga

Aktivacijska funkcija koja je linearna po odsjeccima (engl. piecewise linear
function) dobiva se ako je izlaz ADALINE inacice ograni¢en na odredeni interval. Tako je
samo jedan dio preslikavanja linearan, dok periodi ispod 1 iznad zadane granice prelaze u
minimalne, odnosno maksimalne vrijednosti. Poopc¢ena funkcija ima dvije granice za ulaz i
dvije fiksne vrijednosti za izlaz izvan granica. Kod spomenute funkcije se uobicajeno
uzimaju -0,5 1 +0,5 kao granice ulaza te 0 i 1 za vrijednosti izlaza. Takva se funkcija moze

vidjeti na slici 3.4 i zadaje se prema sljedecoj jednadzbi:

1, x=>0.5
f(x)=9x+0.5,-05<x<0.5 (3.4)
0, x<-0.5
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Slika 3.4 Aktivacijska funkcija linearna po odsjeccima

Posljednja aktivacijska funkcija koja se ovdje razmatra je upravo i ona koja se
koristi u ovome radu. Rijec¢ je o sigmoidalnoj funkciji (engl. sigmoid function). Sigmoidna
funkcija ima parametar nagiba "a". Povecanjem nagiba smanjuje se prostor linearnosti pa
valja biti oprezan s podeSavanjem tog parametra. Sigmoidna funkcija je zapravo vrlo sli¢na
funkeciji praga, ali se dozvoljava podrucje nesigurnosti unutar odredenog intervala i upravo
se zato takva funkcija najces¢e koristi. Sigmoidna funkcija uz nagib a = 10 prikazana je na

slici 3.5, dok je poopcena jednadzba dana u nastavku:

f<x>=1%ax (3.5)
+e
1.5 f‘( i--)-‘;

Slika 3.5 Sigmoidna aktivacijska funkcija
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3.2.3. Arhitektura neuronske mreze

Arhitekturom neuronske mreze definiran je nacin kako su neuroni medusobno
povezani. Izdvajaju se Cetiri najcesce vrste neuronskih mreza: jednoslojne aciklicke mreze
(engl. single-layer feedforward networks), viseslojne aciklicke mreze (engl. multi-layer
feedforward networks), mreze s povratnim vezama (engl. recurrent networks) te reSetkaste

mreze (engl. lattice structures). Jo§ se moze izdvojiti posebna vrsta — hibridne mreze.

U ovom radu se koristi viSeslojna aciklicka mreza. Naziv "aciklicka" ukazuje da
takva mreza ne sadrzi povratne veze pa je i struktura te njena implementacija jednostavnija
. .. e . e ) y
jer se slanje informacija vrsi u jednom smjeru. Naziv "viSeslojna" govori da takva mreza
ima vise slojeva koji se obi¢no dijele na: ulazni, skriveni i izlazni. Ulazni i izlazni sloj je
uvijek jedan, dok skriveni sloj moze imati proizvoljan broj slojeva. Struktura neuronske
mreze Cesto se opisuje kao n-torka n; x n; X..x n,. Takva mreza ima n slojeva, gdje se

ulazni sloj sastoji od n; neurona, izlazni od n, neurona, a svi slojevi izmedu su skriveni.

Za neuronsku mrezu je bitno da svaki neuron na ulaz prima izlaze od svih neurona
iz njemu prethodnog sloja, dok vlastiti izlaz Salje na ulaze svih neurona njemu sljedeceg
sloja. Na ulaz neuronske mreze donose se proizvoljni podaci te se o¢ekuje da mreza na
svoj izlaz daje ocekivani rezultat. Neuronska mreza to postize ucenjem kroz veéi broj
iteracija sve dok ne pocne davati zeljene rezultate. Arhitektura viseslojne aciklicke mreze

moze se vidjeti na slici 3.6, gdje jedan krug predstavlja jedan neuron opisan na slici 3.2.

skriveni sloj

e K

T | N

£ R

f .’ b

! .
; o
\ '

T A
.

Slika 3.6 Primjer 3x4x2 viseslojne aciklicke neuronske mreze

Skrivenih slojeva moze biti 1 viSe, ali je uobicajeno uzeti samo jedan sloj. U
literaturi se mogu naci razne preporuke za veli¢inu skrivenog sloja — za manju neuronsku

mrezu od Cetiri klase se mogu koristiti svega tri neurona u skrivenom sloju [10].
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4. Problem raspoznavanja nov¢éanica

Za rjeSavanje problema raspoznavanja novcanica u implementacijskom dijelu ovog
rada koristi se umjetna kolonija pcela (opisana u poglavlju 2) te umjetna neuronska mreza
(opisana u poglavlju 3). Ideja je da se primjerak novcanice predaje na ulaz u neuronsku
mrezu te da se na izlazu daje klasa kojoj pripada nov¢anica na ulazu. Za ucenje neuronske
mreZe koja obavlja takav zadatak koristi se umjetna kolonija pcela koja optimira parametre

neuronske mreze, odnosno tezinske faktore i pomake perceptrona.

Problem raspoznavanja novcanica spada u problem raspoznavanja uzoraka, dok se
oba problema mogu svrstati u zajedni¢ko podrucje strojnog ucenja. U nastavku se daje

kratki opis spomenutih podrucja, odnosno problema — od opcenitijeg prema specificnijem.

4.1. Strojno ucenje

. Za racunalni program kazemo da uci iz iskustva E nad klasom zadataka T uz
mjeru uspjesnosti P, samo ako mu se mjera uspjesnosti P nad zadacima T povecava kroz

iskustvo E.* (Tom Mitchell) [11]

Strojno ucenje (kao grana umjetne inteligencije) bavi se razvojem algoritama koji
bi omogucili racunalima razvoj nekih specifi¢nih sposobnosti na temelju iskustva, odnosno
primanjem podataka iz okoline. Jedan od glavnih ciljeva strojnog ucenja je dati
algoritmima dobru mo¢ prepoznavanja slozenih uzoraka te sposobnost donoSenja
inteligentnih odluka temeljem dostupnih podataka. Dodatni je izazov ostvariti uspjeSan
algoritam koji djeluje uz minimalno uplitanje covjeka — odnosno postizanje maksimalno

automatiziranog procesa ucenja.

U podrucju strojnog ucenja uobicajeno se javlja problem velike dimenzionalnosti
ulaza pa se Cesto radi na smanjenju dostupnih podataka i ekstrakciji onih bitnih te
uklanjanju manje bitnih. Takoder je bitno da algoritam nije previSe specifican, da je

prilagodljiv te da ima sposobnost generalizacije.

4.2. Raspoznavanje uzoraka

Raspoznavanje uzoraka se svodi na pridruzivanje oznake (izlaz) obzirom na dani
primjerak (ulaz). Primjerci mogu biti vizualnog, zvucnog ili podatkovnog karaktera. U

nastavku je dana formalna definicija problema raspoznavanja uzoraka.
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4.2.1. Formalna definicija problema

Ovdje je dana definicija raspoznavanja uzoraka uz nadgledanje. Zadan je skup
ulaza x € X, izlaza (oznaka) y € Y te nepoznata funkcija g : X — Y koja preslikava ulaze u
zeljene (ispravne) izlaze. Uz to je zadan skup za ucenje T = {(X1,y1), (X2,¥2), .y (Xn,¥n)}
koji predstavlja ispravna preslikavanja funkcije g. Zadatak raspoznavanja uzoraka je
pronadi funkciju h: X — Y koja aproksimira preslikavanje g (Sto je bolje moguce). Takva
se aproksimacija moze definirati na viSe nacina, ali za potrebe ovog rada uzima se ona

najjednostavnija. Definira se pojedinacna pogreska nad jednim uzorkom, error(x, g, h):

1, g(x) # h(x)
0,g(x)=h(x)’

gdje je x ulazni uzorak, g(x) ispravna klasifikacija te h(x) klasifikacija koju daje

error(x,g,h) = { 4.1)

pretpostavljena h-funkcija. Sada se moze definirati pogreska nad cijelim skupom za

evaluaciju E = {(x1,y1), (X2,¥2), +-» Xn,¥n)}:

Zerror(x,g,h)

ERROR (E,g,h) = X i , (4.2)

gdje je X' = {xi, Xy, ..., X5}. Zadatak raspoznavanja uzoraka je: nad danim skupom za

evaluaciju E, pronaci takvu funkciju "h" koja minimizira ERROR(E,g,h).

4.2.2. Karakteristi¢ni podzadaci

Raspoznavanje uzoraka je slozen zadatak i1 valja istaknuti neke karakteristi¢ne

podzadatke, odnosno probleme koji mogu nastati. [12]

Ekstrakcija znacajki — zadatak u ovoj fazi je izdvojiti samo one podatke iz ulaznog
skupa podataka koji ¢e preostali proces uciniti najlak§im moguc¢im. Drugim rije¢ima —

valja odabrati one informacije koje su najbitnije za donoSenje ispravne odluke.

Uklanjanje Suma — gotovo je neizbjezno imati zadatak raspoznavanja uzoraka bez
postojanja §umova na danim ulazima. Sumovi predstavljaju problem za proces
raspoznavanja uzoraka jer oni mijenjaju informacije koje se ocekuju u idealnom slucaju.
Kao primjer mogu posluziti sjene na slikama ili pozadinska glazba kod prepoznavanja

govora.

Izbjegavanje prenaucenosti — nije uvijek pozeljno imati savrSenu klasifikaciju

skupa primjera za ucenje ako se kao rezultat dobiva preslozena funkcija odlucivanja.

15



Obicno je bolje zrtvovati mali dio uspjeSnosti za smanjenje slozenosti pretpostavljene
funkcije. Upravo zato §to se ne moze ocekivati da ¢e se primjeri za ispitivanje ponasati
identi¢no kao oni za ucenje. Zadrzavanjem previSe sloZenog nacina donoSenja odluke
povecava se vjerojatnost losijih rezultata na skupu za ispitivanje, u odnosu na jednostavniji

nacin. Time se ujedno postiZe bolja sposobnost generalizacije.

Rad s nepotpunim informacijama — kako se nositi s parcijalnim slikama gdje je dio
potrebnih informacija nedostupan ili kako prepoznati rije¢ na zvuénom zapisu ako je doslo
do kratkog prekida tijekom prijenosa. Ovo je vrlo slozen problem i neki pristupi rjeSavanju

raspoznavanja uzoraka se ne mogu nositi s tim problemom.

Segmentacija ulaza — sliéno prethodnom problemu, ovaj se javlja kada je vise
primjeraka dano na istom ulazu pa je potrebno prvo tijekom obrade razdvojiti ulazne
podatke na razliCite primjerke i dalje ih tretirati kao individualne. Kod raspoznavanja
novcanica taj se problem javlja ako se na ulaz predaje slika s tri nov¢anice odjednom —

moze li sustav prepoznati sve tri nov¢anice odjednom?

Koristenje specificnog znanja — koriStenje informacija karakteristicnih za dani
problem prilikom dizajniranja sustava. Na primjeru raspoznavanja novc¢anica to moze biti

informacija da su novc¢anice pravokutnog oblika (a ne kruznog ili nekog drugog).

Koristenje konteksta — ovaj pojam Cesto obuhvaca apstraktne i sloZzene koncepte, ali
kao primjer se moze navesti automat za prepoznavanje novcanica koji moze prepoznati
bilo koju valutu na svijetu. Ako na ulaz primi americki dolar, tada je ocekivanje sljedeceg
primjerka u obliku americkog dolara vece nego za bilo koju drugu valutu jer novcanice

obi¢no dolaze jedna za drugom.

Podrska invarijantnosti — ako je govor na zvu¢nom zapisu dubljeg ili viseg glasa,
muskog ili Zenskog — sustav bi uvijek trebao jednake rijeci svrstavati u jednake grupe bez
obzira na to tko ih je rekao. Kod vizualnih primjera sustav mora biti invarijantan na
rotacije, promjene u veli€ini i sli€ne transformacije. Opcéenito govoreci — sustav treba biti

neosjetljiv na neke transformacije ulaza.

4.2.3. Primjene raspoznavanja uzoraka

Podrucje raspoznavanja uzoraka je Sirokog spektra primjene i ovdje se navode
samo neke primjene, pored raspoznavanja slika. Klasifikacija pojmova u semanticke
kategorije (posebno koristeno za Internet). Sortiranje dokumenata po vrsti, npr. filtriranje

nezeljene elektronske poste (engl. spam) ili grupiranje novinskih Clanaka po temama.
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Prepoznavanje znakova i rije¢i s dokumenata, odnosno njihovih slika. Raspoznavanje lica
ili otiska prstiju za identifikaciju. Ekstrakcija rije¢i iz zvucnog signala. Odvajanje
smislenih uzoraka nad velikim bazama podataka (engl. data mining). Dijagnoze u medicini

na temelju specificnih slika. Automatski pronalazak potencijalnih prijetnji u vojne svrhe.

4.3. Raspoznavanje nov¢anica

Za raspoznavanje novcanica vrijedi sve prethodno spomenuto za raspoznavanje
uzoraka, no ovdje se jo$S posebno definira zadatak i neke specifi¢nosti za ovaj podskup

problematike raspoznavanja uzoraka.

4.3.1. Zadatak

Osnovni zadatak ovog rada je ostvariti raspoznavanje novc¢anica dovoljno visoke
uspjesnosti (vise od 90%) uz zadovoljavajuce vrijeme izvodenja (manje od 1 sekunde za
jednu novcanicu). Ispitivanja su provedena nad hrvatskim kunama i to nad nov¢anicama od
10, 20, 50, 100, 200, 500 1 1000 kuna, ukljucujuci lice i nalicje te rotacije. Bitno je da je

sustav otporan na Sumove te da je sposoban generalizirati izbjegavajuci prenaucenost.

4.3.2. Pojednostavljenja

Ekstrakcija znacajki je fiksna — sa slike novcanice se predaju samo odredene
definirane regije na ulaz u neuronsku mrezu. Drugim rije¢ima — proces nije dinamicki u
smislu da sustav sam dohvaca zeljene znacajke, ve¢ dohvaca tocno odredena podrucja
prema naputku korisnika. Kao kompromis pruzena je moguénost automatskog pronalaska

takvih regija nad proizvoljnim skupom primjera.

Problemi rada s nepotpunim informacijama i segmentacije ulaza nisu rijeSeni u
ovome radu prvenstveno zato Sto odabrani pristup rjeSavanju (koriStenjem umjetnih
neuronskih mreza) nije namijenjen za rjeSavanje takvih problema. Na ulazu se ocekuje
samo jedna i to neprekrivena novc¢anica koju sustav treba prepoznati. Kontekst se takoder

ne koristi radi jednostavnijeg ispitivanja.

Naglasak je stavljen na uklanjanje Suma te podrska invarijantnosti. Nov€anice na
ulazu se ocCekuju razli¢itih stupnjeva oStecenosti 1 zguzvanosti te sustav treba ispravno
klasificirati 1 takve novcCanice. Takoder, sustav ne treba raditi razliku izmedu rotiranih

novcanica ili obzirom na dimenzije slike.
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5. Programsko rjesenje

Nakon razmatranja prethodno proucene teorijske pozadine, ostvareno je
programsko rjeSenje za dani problem. U ovom se dijelu opisuju nacini kako su ostvareni

pojedini koncepti.

Kao razvojna okolina koriSten je Microsoftov Visual Studio 2008, programski jezik
C#. Od vanjskih biblioteka koriSten je paket AForge radi lakSeg ostvarenja slozenih

algoritama vezanih za obradu slika.

5.1. Skup podataka

Program koristi tri interne strukture koje se zapisuju na disku: ispitni skupovi slika
(.set), skup tezinskih faktora neuronske mreze (.net) i upravljacke datoteke (.man). Ispitni
skupovi slika objedinjuju primjere slika koje se predaju neuronskim mrezama na ulaze. U
skupu tezinskih faktora se pamte tezinski faktori (izmedu ostalog) istrenirane umjetne
neuronske mreze. Upravljacke datoteke pohranjuju upute za donosenje kona¢ne odluke na
temelju jedne ili viSe neuronskih mreza, biraju¢i odredene regije unutar slika koje se

koriste pri donosenju odluke. U nastavku su detaljnije opisane navedene strukture.

5.1.1. Ispitni skupovi slika

Ispitni skupovi slika predstavljaju internu strukturu koja pohranjuje reference na
slike (nov€anice) koje se kao zajednicki skup prosljeduju neuronskoj mrezi na ucenje ili
ispitivanje. Takve strukture se pohranjuju u datotekama ".set" ekstenzije, a sadrzaj se moze
pregledavati u obi¢nom tekstualnom editoru (izvan aplikacije) ili preko opcije "Upravljanje

skupovima slika" (unutar aplikacije).

Tablica 5.1 Definicija strukture ispitnog skupa slika

rbr | stavka oznaka format
1 Ukupni broj primjera S INTEGER
2 Ukupni broj ispitivanja skupa T INTEGER
§ 3 Lokacija slike primjera PATH
£ % 2 4 Globalna klasifikacija primjera STRING
» %’ 215 Lokalna klasifikacija primjera INTEGER/CHAR
2 |6 Ukupni broj ispravnih klasifikacija C INTEGER

Ocekivana struktura ispitnih skupova slika se moze vidjeti u tablici 5.1. UspjeSnost

klasifikacije pojedinog primjera unutar skupa moZze se izracunati omjerom C / T. Za
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lokaciju slike primjera (stavka 2) bitno je napomenuti da se zapisuje relativna staza u
odnosu na poziciju pokretanja aplikacije. Globalna klasifikacija primjera (stavka 4)
predstavlja internu oznaku promatranog primjera koja je jedinstvena za sve ispitne skupove
slika s kojima radi aplikacija. Korisnik se mora pobrinuti da, primjerice 10 hrvatskih kuna
u jednoj datoteci bude oznaceno na jednak nacin kao i svih drugih 10 hrvatskih kuna u
ostalim datotekama kako bi sustav znao da je rije¢ o jednakoj klasi nov¢anice u svim
slucajevima. S druge strane, lokalna klasifikacija primjera (stavka 5) ima doseg pojedinog
ucenja neuronske mreze i ovdje se daju upute kakvi se izlazi od mreze ocekuju. Lokalne
oznake unutar ispitnog skupa slika trebaju poceti od broja 0 i nastaviti u rastu¢em nizu za
svaku novu klasu (ne nuzno i primjer). Ako se zeli da neuronska mreza daje odgovor "nista
od navedenog" za promatrani primjer, tada se na mjestu lokalne klasifikacije postavlja

nmn

oznaka "-", §to sustav interpretira kao posljednju klasu unutar mreze.

5.1.2. Skup tezinskih faktora neuronske mreze

Skup tezinskih faktora neuronske mreze se odnosi na internu strukturu koja pamti
tezinske faktore trenirane neuronske mreze. Drugim rijeCima, ova struktura pohranjuje
iskustvo mreze, odnosno naucene veze izmedu neurona. Osim tezinskih faktora pohranjuju
se 1 dodatni parametri potrebni za pokretanje rada neuronske mreze koji su opisani u
nastavku. Spomenute strukture se nalaze u datotekama ".net" ekstenzije, a sadrzaj se ne

moze pregledavati unutar aplikacije jer se takve informacije zele sakriti od korisnika.

Tablica 5.2 Definicija strukture skupa tezinskih faktora neuronske mreze

rbr | stavka oznaka format

1 Lokacija skupa slika za ucenje PATH

2 Faktor pouzdanosti neuronske mreze Q DOUBLE

3 Ukupni broj uspjesnih prepoznavanja C INTEGER

4 Ukupni broj ispitivanja neuronske mreze T INTEGER

5 Struktura neuronske mreze [INTEGER \t] +
Xputa | 6 Tezinski faktor neuronske mreze DOUBLE

Definirana struktura skupa tezinskih faktora neuronske mreze dana je u tablici 5.2.
Budu¢i da neuronske mreze daju izlaze poput 0, 1, 2 ... ili "niSta od navedenog", onda je
potrebno pamtiti referencu na ispitni skup slika nad kojim je mreza ucena (stavka 1) kako
bi se odgovori neuronske mreze (brojevi) doveli u vezu s klasifikacijama na razini
aplikacije (npr. 500 hrvatskih kuna). Faktor pouzdanosti neuronske mreze (stavka 2) sluzi

za davanje odredene tezine odgovoru kojeg promatrana neuronska mreza porucuje sustavu.
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U interesu je postaviti taj broj na $to manji u slucaju nepouzdanosti neuronske mreze.
Sustav tako prilikom donosenja konacne odluke (ako vise neuronskih mreza zajednickim
snagama donosi odluku) zna da promatranoj neuronskoj mrezi ne treba previse vjerovati.
Taj se broj moZe postaviti na omjer C / T ¢ime se dobiva stvarna uspjesSnost neuronske
mreze nad svim do sad ispitanim primjerima. Struktura neuronske mreze se zapisuje u
jednom retku (stavka 5) tako da se zapisuje broj neurona po svakom sloju uz odvajanje tab
znakovima. Veli¢ina ulaznog sloja mora odgovarati broju piksela regije koja se prosljeduje
na ulaz, dok veliCina izlaznog sloja treba odgovarati broju klasa na koji neuronska mreza

treba odvajati primjere (ukljucujuci jedan neuron za "nista od navedenog" odgovor).

Na kraju se zapisuju tezinski faktori neuronske mreze (stavka 6), svaki u svoj redak
datoteke. Neuronska mreza ny X ng x nj arhitekture sadrzi ukupno (ny * ng + ng * ny)

tezinskih faktora te (ng + n;) faktora pomaka.

5.1.3. Upravljacke datoteke

Upravljacke datoteke daju upute za donoSenje kona¢ne odluke kada se sustavu
predo¢i neki primjer novc€anice koji valja prepoznati. Upravljacke datoteke se prepoznaju
po ".man" ekstenziji te popisuju informacije o svim klasama od interesa te regijama,

odnosno neuronskim mrezama koje se uzimaju u obzir kod donosenja odluke.

Tablica 5.3 Definicija strukture upravljacke datoteke

rbr | stavka oznaka format
1 Ukupni broj klasa N INTEGER
° 2 Globalni kod klasifikacije (interni) STRING
§ 3 Globalni kod klasifikacije (korisnicki) STRING
g % 4 Valuta nov€anice STRING
z 2 5 | Vrijednost nov&anice INTEGER
—:E 6 | Rotacija novéanice CHAR
= 7 Strana novéanice CHAR
8 Ukupni broj regija R INTEGER
9 | Oznaka regije (interna) STRING
= 10 | Oznaka regije (korisnic¢ka) STRING
p 11 | Pogetna pozicija regije na X osi XS DOUBLE
% _ch)’ 12 Iv’oéetna pozicija regije na Y osi YS DOUBLE
@ S 13 | Sirina regije (X 0s) dX DOUBLE
—cj% 14 | Visina regije (Y os) dY DOUBLE
= 15 | Ukupni broj mreZa (za danu regiju) NN INTEGER
NNputa | 16 | Lokacija skupa tezinskih faktora mreze PATH
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U tablici 5.3 moze se vidjeti o¢ekivana struktura upravljackih datoteka. Logicki se

takva datoteka moze podijeliti na klase (stavke 1 - 7) te na regije (stavke 8 - 16).

Prvi dio upravljacke datoteke sadrzi informacije o svim ocekivanim klasama koje
se mogu pojaviti kao odgovor unutar promatranog sustava. Za ostvarenje sustava koji
prepoznaje viSe valuta mora se navoditi svaka valuta (i njene denominacije). Interni
globalni kod klasifikacije (stavka 2) se dovodi u vezu s ispitnim skupom slika (.set) i
njihovom stavkom 4 prikazanoj u tablici 5.1. Korisnicki globalni kod klasifikacije (stavka
3) daje korisniku prilagoden opis promatrane klase. Valuta novcanice (stavka 4) se
predstavlja s tri znaka (HRK za hrvatske kune), ali vrijednost moze biti proizvoljna.
Vrijednost (stavka 5) predstavlja vrijednost nov€anice unutar promatrane valute (10, 20 ...).
Rotacija (stavka 6) moze biti normalna (oznaka "N") ili rotirana za 180° (oznaka "R").
Unutar upravljacke datoteke ne treba navoditi rotirane novcanice, ve¢ sustav interno
generira sve rotirane primjerke i njihovo navodenje bi dovelo do duplikacije podataka.
Strana (stavka 7) predstavlja oznaku na koju stranu je okrenuta novcanica — lice se
oznacava oznakom "F", a nali¢je oznakom "B". Za ispitne primjere unutar aplikacije se
koristio standard internog koda (stavka 2) na nacin: valuta — vrijednost — strana — rotacija.
Na primjer, novC€anica od 10 kuna koja je rotirana za 180° 1 prikazana s prednje strane je

oznacena s "HRK-10-F-R".

U drugom dijelu upravljacke datoteke nalaze se podaci o tome koje se regije slika
prosljeduju neuronskim mrezama te koje mreze sustav treba koristiti pri donoSenju odluke.
Informacije o koordinatama regija su dane u decimalnom formatu te su standardizirane na
[0, 1] interval. Svaka je regija definirana pravokutnikom: pocetna tocka u lijevom gornjem
kutu (stavke 11 i 12) te dimenzije regije (stavke 13 i 14). Regija zapisana kao (0 0 0,5 0,5)
promatra samo gornju lijevu Cetvrtinu slike, dok se preostali pikseli ignoriraju. Dodatno, za
svaku regiju moze postojati vise neuronskih mreza koje primaju ulaze iz zajednicke regije
te donose internu odluku. U pravilu nema razloga da bude vise od jedna neuronska mreza
po regiji, ali u nekim situacijama bi moglo biti pozeljno imati viSe neuronskih mreza koje
su trenirane pod razliitim uvjetima kako bi sustav bio otporniji na greske. Na kraju se
lokacija svakog skupa tezinskih faktora neuronske mreze (.net) mora navesti za svaku
regiju (stavka 16). Skupovi su zapisani svaki u vlastitom redu i1 zapis se ponavlja za svaku

navedenu regiju.

21



5.2. Obrada slike

Prije nego sto se slika poSalje na ulaz neuronske mreze za njenu klasifikaciju, svaka

slika mora pro¢i niz zahvata kako bi daljnji postupak bio $to efikasniji. Pretpostavka je da

promatrana slika sadrZi jednu novc€anicu prikazanu u potpunosti i to preko cijele slike

(slika ne smije sadrZavati pozadinske elemente). Valja napomenuti da aplikacija podrzava

nacin rada gdje je pozadina dozvoljena, ali je taj naCin rada opisan kasnije — tada sustav

mora pripremiti sliku u formatu kakav se oc¢ekuje kako bi se slika mogla dalje koristiti.

(a)

— (b)

— (©)

— (d)

— ()

(D

Slika 5.1 Proces obrade slike prije ulaska u neuronsku mrezu

% A1600759N
g <<
=
5
E =
[
<
. w
£° g
S
TR
% A1600759N
E <
=
5
é =
£ i
:® o8
E% g 8
T
%Aié@?ﬁﬂm s N ;}‘i
%? ‘ e e =
>E! 1 =
B | )
3 g Qo 2
5 & | N s
o | [pdl \ -
go Lé\l g siJLJ: gbl “
- B 50
b B
!‘_.' W e
- & = ~Ne

|

22



Slika 5.1 graficki prikazuje koriSteni proces obrade slike na primjeru nov¢anice od
10 kuna. Na ulaz se prima neobradena slika (a) kojoj se uklone boje tako da ostanu samo
nijanse sive boje (b). Slika se dalje predaje algoritmu za detekciju rubova (c) nakon cega se
veli¢ina slike promijeni na interne dimenzije 61x31 piksela (d). Zatim se iz dobivene
umanjene slike odabere zeljena regija (e) nakon Cega ostaje izlaz iz procesa obrade slike
(f). Tek se tako dobiveni pikseli mogu proslijediti neuronskoj mrezi na obradu. Treba
istaknuti kako slika 5.1 na prikazima od (c) do (f) ima invertirane nijanse od onih koje se
zapravo koriste unutar sustava radi bolje preglednosti. U sljede¢im poglavljima su

detaljnije opisani zahvati koji su upravo navedeni.

5.2.1. Pretvorba u crno-bijelu sliku

Kao prvi korak prilikom obrade slike, slici se oduzimaju boje te se slika ostavlja
crno-bijelom. Postoje tri razloga za takvu odluku. Kada bi se zadrzale informacije o boji,
tada bi se povecala koli¢ina informacija koja se predaje neuronskoj mrezi, a prethodna
iskustva su pokazala kako sli¢ni sustavi funkcioniraju dobro bez ikakvih informacija o
boji. Na ovaj je nacin svaki piksel predstavljen brojem iz intervala [0, 255], odnosno
decimalnim brojem iz intervala [0, 1] nakon normalizacije. Drugi razlog za uklanjanje boja
lezi u ¢injenici da starije nov€éanice mogu mijenjati nijanse svoje boje pa se na ovaj nacin
uklanja nepotrebni Sum. Tre¢i razlog lezi u koraku koji slijedi (detekciji rubova) koji bi
sliku ionako pretvorio u crno-bijelu. Cak i kada bi se zadrzale informacije o bojama, tada

se ne bi mogla provoditi detekcija rubova koja se pokazala vrlo korisnom.

Kao protuargument moze se navesti primjer hrvatskih kuna kod kojih svaka
nov€anica ima vlastitu prepoznatljivu boju pa bi takav podatak mogao biti od velike
vaznosti za na$ proces klasifikacije. No, zanimljiv je primjer kod hrvatskih novc¢anica od
10 kuna gdje postoje dvije verzije novCanice — ona standardna, s prevladavaju¢om sivom
bojom te druga verzija, ona ljubicaste boje (vise nije u opticaju). Obje su novcanice istog
dizajna, ali razli¢itih boja. Uklanjanjem boja, te dvije nov€anice se poistovjecuju, §to i ima
smisla. Dodatno, ako se pogleda primjer americkih dolara, kod kojih prevladava jednaka

boja na svim novcanicama, tada argument vaznosti boja gubi na vrijednosti.

Za uklanjanje boja koristila se jednostavna formula gdje se uzima 30% crvene, 59%

zelene 1 11% plave boje, po RGB notaciji:

K=03R+059G+0.11B (5.1
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Dobivena vrijednost K nalazi se u jednakom intervalu kao R, G i B vrijednosti jer

suma koeficijenata daje 1.

5.2.2. Detekcija rubova
Nakon S§to je slika pretvorena u crno-bijelu, tada se ulaz dalje prosljeduje do
algoritma za detekciju rubova. U programskom rjeSenju koristen je Cannyjev detektor

rubova. Spomenuti algoritam se vrlo Cesto koristi, a uveo ga je John Canny u svom djelu iz

1986. godine. [13]

Cannyjev detektor rubova zapravo je filtar koji pretvara ulaznu crno-bijelu sliku u
sliku na kojoj su vidljivi samo rubovi kao izlaz. Postupak se odvija kroz cetiri glavna
koraka: gladenje slike (redukcija Suma), odredivanje gradijenta intenziteta slike,
stanjivanje rubova te usporedba s pragovima. Kao tri glavne znacajke koje takav algoritam
mora zadovoljiti Cesto se izdvajaju — kvalitetna detekcija (prepoznavanje ispravnih
rubova), kvalitetna lokalizacija (precizno pozicioniranje rubova u odnosu na originalnu

sliku) te minimalni odziv (da se svaki rub oznac¢i samo jednom, a oni lazni niti jednom).

Detalji spomenutog algoritma nisu proucavani jer je programski ostvaren
koristenjem gotove AForge biblioteke za C#. AForge inaCe pruza mnoge funkcionalnosti u
podrucju analize slika. Cannyjev detektor se nalazi u AForge.Imaging.Filters biblioteci, a
funkcija se zove CannyEdgeDetector. Funkcija zahtjeva tri parametra: donja granica,
gornja granica te vrijednost sigma. Za parametre su (nakon nekoliko pokusaja) koriStene

sljedece vrijednosti: donja granica = 5, gornja granica = 10 te sigma = 1,0.

5.2.3. Promjena dimenzija

Tek nakon Sto su izdvojeni rubovi, tada se veli¢ina slike mijenja na interne
dimenzije zato $to sve §to se predaje neuronskoj mrezi mora biti jednake veli¢ine svaki put,
neovisno o veli¢ini pocetne slike te zato §to je pozeljno smanjiti dimenzionalnost ulaza radi
brzeg ucenja te ispitivanja. Naime, predavanje slika ve¢ih dimenzija na ulaz u neuronsku
mrezu (Cak 1 da se takva mreza uspije istrenirati) ne bi nuzno davalo bolje rezultate jer bi u
tom slucaju slike bile podloZnije Sumovima. Kada se slika smanji na manje dimenzije, tada
se 1 Sumovi u nekoj mjeri uklanjaju jer se viSe piksela svodi na jedan uzimanjem srednje

vrijednosti.

Sto se ti¢e internih dimenzija, isprobano je vise vrijednosti dok nije nadena
vrijednost 61x31 iz nekoliko razloga. Prvi razlog je da dimenzije nisu smjele biti premale,

inace bi dohvat regija od ve¢ ionako male slike bio nemogu¢. Stoga su odbaceni ekstremi
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poput 10x5 ili ¢ak 20x10 dimenzija. Ova je mjera pronadena nakon nekoliko pokusaja jer
se pokazala dovoljno dobrom bez da se nepotrebno povecava dimenzionalnost. Gotovo
jednako kvalitetni rezultati dobivali su se 1 za neSto manje dimenzije. Omjer dimenzija od
priblizno 2 (preciznije: 1,97) preuzet je na temelju dimenzija hrvatskih kuna Sto se moze

vidjeti u tablici 5.4 gdje su dodatno prikazani i omjeri eura te americkih dolara.

Tablica 5.4 Omjeri novéanica za hrvatske kune, eure i americke dolare

Valuta Vrijednost Dimenzije Sirina | DuZina | Omjer
HRK 10 126 x 63 mm | 126,00 | 63,00 2,00
HRK 20 130 x65mm | 130,00 | 65,00 2,00
HRK 50 134 x 67 mm | 134,00 | 67,00 2,00
HRK 100 138 x69mm | 138,00 | 69,00 2,00
HRK 200 142 x 71 mm | 142,00 | 71,00 2,00
HRK 500 146 x 73 mm | 146,00 | 73,00 2,00
HRK 100 150 x 75 mm | 150,00 | 75,00 2,00
EUR 5 120 x 62 mm | 120,00 | 62,00 1,94
EUR 10 127 x67mm | 127,00 | 67,00 1,90
EUR 20 133 x72mm | 133,00 | 72,00 1,85
EUR 50 140 x 77 mm | 140,00 | 77,00 1,82
EUR 100 147 x 82 mm | 147,00 | 82,00 1,79
EUR 200 153 x 82 mm | 153,00 | 82,00 1,87
EUR 500 160 x 82 mm | 160,00 | 82,00 1,95
USD 1 156 x 66 mm | 156,00 | 66,00 2,36
USD 2 156 x 66 mm | 156,00 | 66,00 2,36
USD 5 156 x 66 mm | 156,00 | 66,00 2,36
USD 10 156 x 66 mm | 156,00 | 66,00 2,36
USD 20 156 x 66 mm | 156,00 | 66,00 2,36
USD 50 156 x 66 mm | 156,00 | 66,00 2,36
USD 100 156 x 66 mm | 156,00 | 66,00 2,36

Sredina 2,08

Ostvarenje promjene dimenzija unutar programskog rjeSenja nije bio trivijalan
zadatak. Naime, koriStenjem ve¢ ugradenih funkcija za promjenu dimenzija slika
primijecen je zanimljiv problem kod rotacija slika. Kako bi sustav uspjeSno prepoznao
novcanice rotirane za 180°, tada sustav mora proci sljedeci ispit: interni prikaz bilo koje
slike na ulazu mora biti identi¢an rotiranom prikazu rotirane slike na ulazu. Drugim
rije¢ima, ako su zadane dvije jednake slike na ulazu (jedna normalna i jedna rotirana), tada
interni prikaz tih slika nakon svih obrada mora biti takoder jednak, ali pod kutom od 180°
bez ikakvih dodatnih odstupanja. Takav zahtjev osigurava da sustavu nije bitno je li
novcanica rotirana ili nije. KoriStenjem gotovih funkcija za promjene velicine slika sustav
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nije prosao na spomenutom ispitu. Zato se stvorila potreba da se ostvari vlastita metoda za
promjenu dimenzija slike koja bi bila invarijantna na rotacije od 180° u smislu da sustav

prode postavljeni ispit.

Vlastito ostvarenje promjene dimenzije slika nacinjeno je na sljede¢i nacin. Uveden
je zahtjev da ciljane dimenzije budu neparni (cijeli) brojevi iz razloga kako bi uvijek
postojao sredisSnji piksel — Sto osigurava invarijantnost na rotacije. Zbog tog je uvjeta u
konacnici i1 uzeta vrijednost 61x31 za dimenzije slika, gdje su obje dimenzije neparni

brojevi. Naravno, uvjet na pocetne dimenzije slike nije postavljen.

U prvom koraku se pocetne dimenzije po osima podijele na ciljane dimenzije tako
da podjela uvijek bude simetricna u odnosu na srediSnji piksel (da prvi izlazni piksel
pokriva jednak broj originalnih piksela kao i zadnji izlazni piksel). Takav pristup osigurava
da se uvijek u obzir uzimaju isti pikseli, neovisno o rotaciji slike. Nakon podjele dimenzija

uzima se aritmeticka sredina pocetnih vrijednosti piksela kao vrijednost za izlazne piksele.

5.2.4. Dohvat regija

Konac¢ni korak predstavlja dohvacanje regija sa slike internih dimenzija 61x31.
Regije su fiksne u smislu da, jednom kada ih korisnik odredi, svi procesi koji se pozivaju
na tu regiju uzimaju piksele dalje na obradu uvijek na istom mjestu. Zato je bitno istaknuti
kako sustav uvijek o¢ekuje prije obrade da slika bude poravnata u smislu da se razlicite
novcanice preklapaju, a ne da budu previse pomaknute u odnosu jedna na drugu. Naravno,
odstupanja su neizbjezna 1 neuronska mreza se provjereno za manja odstupanja ponasa
dovoljno kvalitetno, odnosno — mali pomaci u pravilu ne utjecu na kona¢nu odluku sustava

jer ima sposobnost generalizacije.

Korak dohvata regija moze se zaobi¢i od strane korisnika tako da se definira samo
jedna regija s vrijednostima (0 0 1 1). Takva regija prekriva cijelu sliku — uz pocetnu tocku
(0 0) te dimenzije (100% 100%). No, ovakav zaobilazak se treba uzeti s oprezom. Naime,
na novCanicama obi¢no postoje odredena mjesta koja se razlikuju unutar klasa istih
novcanica (na primjer serijski kod novc€anice) i nije preporucljivo takve piksele predavati
neuronskoj mreZi na ispitivanje jer to uzrokuje dodatni Sum za mrezu. Takoder, mnoge
novcanice imaju prazna podrucja koja ne odmazu neuronskoj mrezi u smislu kvalitete, ali
bi se nepotrebno trosili resursi na analizu tih podataka. Iz navedenih razloga su uvedene

regije koje se predaju kao konac¢ni ulaz na pojedinu neuronsku mrezu.
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5.3. Klasifikacija

Jezgru izvedenog sustava predstavlja mehanizam koji usmjerava proces ucenja
pomocu funkcije dobrote (engl. fitness function), odnosno nacin donosenja odluke o
klasifikaciji ulaza. U nastavku je dan detaljan opis kako je to ostvareno unutar izvedenog

sustava.

5.3.1. Funkcija dobrote

Algoritam umjetne kolonije pcela treba imati definiranu funkciju dobrote koju valja
minimizirati postupkom ucenja neuronske mreze. Budu¢i da je zadatak mreze ispravno
klasificirati novc¢anice, tada se za funkciju dobrote bira uspjesnost klasifikacije neuronske

mreze nad skupom ispitnih primjera.

Jo§ treba definirati uspjeSnost klasifikacije neuronske mreze. Prva je opcija uzeti
grubu uspjesnost prema formuli 4.2, ali se rezultati uz takvu funkciju nisu pokazali
najboljim u slucaju velikih skupova. Naime, evaluacija neuronske mreze na takav nacin je
pregrubo definirana. Na primjer, ako se uzme skup za ucenje veli¢ine pet primjeraka, tada
su sve mreze koje uspjesno klasificiraju svih pet primjeraka jednako kvalitetne te proces
ucenja moze zavrsiti ¢im se pronade jedna 100% uspjeSna konfiguracija mreze. Ako se
takvoj neuronskoj mrezi preda skup za ispitivanje od 100 primjera, tada se vidi koliko je
tako pronadeno rjesenje zapravo bilo nekvalitetno. Kada bi se uzela u obzir neka preciznija
mjera, tada bi se ovaj problem mogao izbjeci.

Pretpostavlja se da promatrana neuronska mreza ima N razli¢itih razreda za

Hi"

razvrstati. Za dani primjer "X" 1 njegovu ispravnu klasifikaciju definira se ocekivani

vektor na izlazu iz neuronske mreze €(x) = (0,0, ..., 0, 1, 0, ..., 0) gdje su sve vrijednosti

jednake 0, osim i-te vrijednosti koja je jednaka 1. Dodatno se definira dobiveni izlaz iz

neuronske mreze kao vektor 0(Xx) = (01, 02, ... On), Ovisno o izlazima koje je mreza dala za

dani primjer x. Sada se moze definirati pojedinacna gresSka nad primjerom x:
N
error(x) = 0.5f, Z(el. (x) —0,(x))*, (5.2)
i=1

gdje je fy jednak 1 u slucaju regularnih klasa te 0,1 u slucaju "nista od navedenog" klase.
Ta posljednja klasa je regularna u smislu da je klasa kao i svaka druga, ali se ovim

faktorom ipak daje veca prednost neuronskim mrezama koje uspjeSno klasificiraju vise
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primarnih klasa. Greske se mnoze faktorom 0,5 zato S$to je maksimalna moguca greska

jednaka vrijednosti 2 pa se ovime vrijednosti skaliraju na [0, 1] interval.

Na temelju pojedina¢ne greske moze se izracunati greska nad cijelim skupom

primjera E, $to ujedno i ¢ini kona¢nu funkciju dobrote u izvedenom sustavu:

Zerror(x)
ERROR(E) = *£ (5.3)
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5.3.2. Donosenje odluke unutar neuronske mreze
Prema prethodno uvedenoj notaciji, neuronska mreza za ulaz x daje kao izlaz

vektor 0(x). Na temelju izlaznog vektora neuronska mreZa Ce svrstati primjer "x" u klasu

nan

1" samo ako vrijedi:

0,20, ,Vj 1< j<N,j#i (5.4)
5.3.3. Donosenje odluke unutar skupa neuronskih mreza
Naciniti sustav koji prepoznaje sve nov€anice neke valute nije prikladno koristeci

regije 1 samo jednu neuronsku mrezu. Opcenito, za regije se uzimaju podrucja visoke

razli¢itosti unutar skupa za ucenje. Tako se za skup od sedam prednjih strana hrvatskih
novCanica moZze uzeti regija na kojoj se jasno vidi vrijednost novcanice. No, u trenutku
kada se Zeli ukljuciti 1 skup od sedam straznjih strana hrvatskih novcanica, tada viSe nema
smisla na istoj regiji promatrati i takve novcCanice s obzirom na to da raspodjela
karakteristi¢nih elemenata nije jednaka za prednje i straznje strane hrvatskih novcanica. 1z
tog se razloga za skup prednjih strana novcanica promatraju odredene regije, dok se za
skup straznjih strana tih istih novc¢anica koriste druge regije. Iz tog je razloga potrebno
imati vise neuronskih mreza za ostvarenje potpunog sustava za raspoznavanje. Sada se
namece pitanje — kako odgovore razli¢itih neuronskih mreza objediniti u jedan zajednicki
odgovor cijelog skupa neuronskih mreza. Tek se u ovom trenutku ukljucuje logika rotacija

unutar sustava.

Za donosenje odluke unutar skupa neuronskih mreza koristi se struktura ekstenzije
".man" opisana u poglavlju 5.1.3. Prije pokretanja primjera kroz razli¢ite neuronske mreze,
sustav pripremi sve potencijalne odgovore koje moze dati (zapisano u .man strukturi).

Sustav takoder generira po jedan odgovor sustava za svaku rotaciju navedenog odgovora.
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Konacno sustav dodaje i posljednji odgovor: "nista od navedenog". Tako se pocetni skup

od 14 razli¢itih novc¢anica pretvara u skup od 29 mogucih razli¢itih odgovora.

Jedna neuronska mreza moze biti zaduzena samo za podskup potencijalnih
odgovora koje nudi sustav (na primjer, samo prednje strane hrvatskih kuna). Zato valja
lokalnu oznaku odgovora neuronske mreze (0, 1, 2, ...) pretvoriti u globalnu oznaku klase
koju koristi sustav. Postupak je sljedeci: svaki ulaz u sustav se posalje na svaku neuronsku

mrezu koja sudjeluje u odluci — dobiva se izlaz iz neuronske mreze 0(x). Postupak se

ponovi za rotirani ulaz — dobiva se novi izlaz iz neuronske mreze 7(x).

Uvode se tri mjere, za tri razlicita slucaja:

¢ Normalna mjera: nov¢anica nije bila rotirana (pretpostavka)
e Rotirana mjera: novCanica je bila rotirana (pretpostavka)
e Preostala mjera: nov¢anica ne pripada niti jednoj klasi (pretpostavka)

Hi"

Normalna mjera se racuna za svaku klasu "i" koju neuronska mreza podrzava (osim
nesvrstane). Kako bi se izraCunala normalna mjera neke klase, valja pomnoziti regularni
izlaz iz neuronske mreze koji je dobiven za tu klasu s izlazom rotiranog ulaza, ali za klasu
"niSta od navedenog". Ta se mjera racuna pod pretpostavkom da novcanica nije bila
rotirana pa ¢e (ako je pretpostavka tocna) obje vrijednosti biti visoke, Sto ¢e u konacnici

dati 1 visoku mjeru za ispravnu klasu. Mjera se racuna prema formuli:
M, (x,i) = 0,(x)*r,(x) (5.5)

Rotirana mjera se racuna analogno normalnoj, ali pod pretpostavkom da je
novCanica na ulazu bila rotirana. Mjera se takoder racuna za svaku klasu "i" koju

neuronska mreza podrzava (osim nesvrstane). Mjera se definira na sljedeci nacin:
M (x,0) = 0y (x)*r,(x) (5.6)

Preostala mjera se ratuna samo jednom jer predstavlja slu¢aj da nov€anica na ulazu
ne spada u niti jednu klasu koju podrzava trenutno promatrana neuronska mreza. Preostala

mjera racuna se prema formuli:

M,(x) = 0oy(x)*ry(x) (5.7)
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Kada se izraunaju sve tri skupine mjera, tada se preslikavaju lokalni odgovori
neuronske mreze u one globalne unutar sustava. Sustav prolazi kroz svaki mogu¢i odgovor
(unutar sustava) te usporeduje svoj globalni kod s globalnim kodovima povezanim s
lokalnom klasom neuronske mreze. Kada naide na poklapanje, tada promatranom
odgovoru pridruzi odgovarajuéu mjeru. Normalne i rotirane mjere se koriste kod
poklapanja odgovora, a preostala mjera se koristi kod nepoklapanja odgovora. U konacnici
se prolaskom kroz sve neuronske mreze sumiraju vjerojatnosti svih potencijalnih
odgovora. Kao konac¢ni zakljucak sustav ponudi onaj odgovor koji je prikupio najvecu
sumu njemu pripadaju¢ih mjera. Sustav tako sumiranjem individualnih odluka svake

neuronske mreze donosi zajednicku odluku svih mreza unutar sustava.

5.4. Ostale moguénosti

Do sada su opisane osnovne funkcionalnosti klju¢ne za rad sustava. U ovom se

poglavlju predstavljaju neke od preostalih moguénosti unutar programa.

5.4.1. Obrada fotografija

Ostvareno programsko rjeSenje nudi mogucnost rucne ekstrakcije novcanice sa
slike na kojoj se nalaze i drugi objekti (ili pozadina), pored same novcanice. Ova je opcija
dodana s namjerom da se sustav moze ispitati i nad fotografijama novcanica, za koje se ne
moze ocekivati da su u pretpostavljenom formatu kao i skenirani primjerci koji su prvotno

koriSteni unutar sustava.

Obrada fotografija se obavlja unutar opcije "Upravljanje skupovima slika" nakon
Cega se odabere akcija "Stvaranje novog skupa slika". Dodavanjem novog primjera u skup,
pritiskom na gumb "Obrada slike (fotografija)" moze se posti¢i opisana funkcionalnost.
Prvo se otvara dijalog za odabir slikovne datoteke. Nakon odabira, slika se otvara u novom
prozoru te korisnik zatim treba na slici oznaciti Cetiri kuta (rubne tocke) novcanice unutar
promatrane slike. Vazno je da korisnik bira tocke sljede¢im redom: valja krenuti od lijevog
gornjeg kuta novCanice te nastaviti birati kutove u smjeru kazaljke na satu. Odabrane Cetiri
toCke ne moraju ¢initi pravokutnik kako bi obrada bila uspjesna. Odabirom bilo kojeg
cetverokuta odabrana se regija "razvlaci" na pravokutnik ciljane veli¢ine. Nakon Sto se
slika tako obradi, ona se pohranjuje u mapu "Clips" pod jednakim nazivom kao i naziv

"

originalne slike, ali se na pocetak naziva datoteke dodaje prefiks " photo ". Original se
ovim postupkom ne obriSe nego se zadrzi na originalnoj lokaciji ako korisnik zeli ponoviti

postupak.
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Kako bi se opisana funkcionalnost mogla ostvariti koriStena je transformacija
cetverokuta (engl. quadrilateral transformation) pomocu gotove funkcije unutar AForge
biblioteke. Funkcija kao parametre preuzima cetiri tocke, a zatim se kao filter primjenjuje

na zeljenu sliku.
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Slika 5.2 Primjer pokretanja obrade fotografije

Na slici 5.2 moze se vidjeti primjer koristenja funkcionalnosti obrade fotografije.
Prvo korisnik bira Cetiri tocke na prethodno opisan nacin. Tocke su oznacene crnim
pravokutnicima (a). Nakon izvrSenja algoritma prvo se prikaze uvecana dobivena slika, a
zatim se korisnik zatvaranjem forme vraé¢a do glavnog prozora gdje moze vidjeti upravo

dobivenu sliku koja se dodala u ispitni skup koji se trenutno izraduje (b).

5.4.2. Prijedlog regija

Iz razloga S§to uspjeSnosti rada neuronskih mreza doprinosi kvalitetan odabir
promatranih regija, a kako to moZze biti zamoran posao za korisnika, tada se uveo
jednostavan algoritam pomocu kojeg sustav pronalazi potencijalno kvalitetne regije unutar
promatranog skupa primjera. Ova metoda sluzi kao preporuka korisniku koji moze taj

savjet prihvatiti ili odbaciti.

Korisnik moze zatraziti takav prijedlog odabirom naredbe "Prijedlog regija" u
glavnom izborniku. Nakon toga se od korisnika trazi odabir ispitnog skupa slika putem
dijaloga. Tada algoritam pocinje traziti regije te rezultate prikazuje u prozoru koji ispisuje

pronadene regije razlicitih veli¢ina te novc¢anice iz skupa koji je promatran.
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1 Inicijalizacija:

2 ZA SVAKI primjer (slika)

3 Obradi (slika)

4 KRAJ ZA SVAKI

5 Racunanje matrica:

6 ZA SVAKI piksel (p)

7 InterMatrica[p] =0

8 IntraMatrica[p] =0

9 ZA SVAKI primjer (slikaA)

10 ZA SVAKI primjer (slikaB)

11 AKO Razred(slikaA) == Razred(slikaB) ONDA
12 IntraMatrica[p] += Razlika(slikaA[p], slikaB[p])
13 INACE

14 InterMatrica[p] += Razlika(slikaA[p], slikaB[p])
15 KRAJ ZA SVAKI

16 KRAJ ZA SVAKI

17 Matrica[p] = InterMatrica[p] — koeficijent * IntraMatrica[p]
18 KRAJ ZA SVAKI

19  Pronalazak najbolje regije:

20 iteracija =1

21 najboljaRegija = MinVrijednost()

22 PONAVLJAJ

23 SirinaRegije = Random()

24 visinaRegije = Random()

25 ZA x =0 DO (SirinaMax — §irinaRegije)

26 ZA y =0 DO (visinaMax — visinaRegije)

27 sumaRegije = SumiranjeMatrice(X, y, SirinaRegije, visinaRegije)
28 prosjekRegije = sumaRegije / (SirinaRegije * visinaRegije)

29 AKO prosjekRegije > najboljaRegija ONDA najboljaRegija = prosjekRegije
30 KRAJ ZA

31 KRAJ ZA

32 iteracija = iteracija + 1

33 AKO (iteracija == Cmax) ONDA PREKINI

34 KRAJ PONAVLJAJ

Slika 5.3 Pseudokod algoritma za pronalazak optimalnih regija

Osmisljeni algoritam automatskog odabira regije prikazan je u pseudokodu na slici
5.3. Algoritam zapocinje inicijalizacijom tako da se prvo obrade slike na uobicajen interni
format opisan u poglavlju 5.2. U tom trenutku sustav viSe ne radi sa slikama, nego s

matricom brojeva.
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Tijekom koraka "racunanje matrica" ratunaju se dvije matrice razlika. Prva matrica
(intra-matrica) se racuna unutar razreda. Naime, ako sustav radi s dva primjera novc€anice
od 10 kuna, tada nije poZeljno uzeti regiju koja sadrzi razlike unutar iste klase. Konkretno,
ovom matricom se uklanjaju regije poput serijskih kodova nov€anica. Druga matrica (inter-
matrica) se racuna izmedu razreda. Sada je u interesu uzeti regiju koja sadrzi velike razlike
medu razli¢itim klasama. Konacna pozeljnost uzimanja nekog piksela u obzir kao dio
regije se racuna linearnom kombinacijom intra-matri¢ne te inter-matri¢ne vrijednosti na

poziciji promatranog piksela (slika 5.3, redak 17).

Na kraju treba pronac¢i skup piksela (koji tvore pravokutnu regiju) tako da se
maksimizira omjer pozeljnosti pripadajucih piksela i povrSine same regije. Posljednji korak
se zove "pronalazak najbolje regije", gdje se u petlji nasumicno biraju dimenzije regije za
svaki korak. Nakon odabira dimenzija, prolazi se kroz sve moguce regije promatranih
dimenzija te se izdvaja ona regija koja ima najvecu prosjecnu vrijednost pozeljnosti regije
(omjer sume pozeljnosti i dimenzije regije). Funkcija SumiranjeMatrice (slika 5.3, redak
27) vrac¢a sumu vrijednosti strukture Matrica pocevsi od gornje lijevog piksela (X, y) uz
dimenzije Sirine "SirinaRegije" te visine "visinaRegije". Cijeli postupak se prekida
prelazenjem iteracijskog ogranicenja (slika 5.3, redak 33).

Opisani postupak sadrzi odredenu dozu nasumicnosti i to od trenutka kada se traze
regije. IzraCuni matrica i pozeljnosti piksela su strogo deterministicki. Iz tog razloga
uzastopno pokretanje algoritma nad istim skupom primjera ne daje nuzno jednake
rezultate, iako ¢e najvjerojatnije biti priblizno jednaki.
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Slika 5.4 Prijedlog regije od strane sustava nad razli¢itim novéanicama
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Slika 5.4 prikazuje primjer regije koju je preporucio sustav na skupu prednjih
novcanica hrvatskih kuna. Na lijevoj slici vidi se nov¢anica od 10 kuna te Sto na toj
nov€anici obuhvaéa pronadena regija, S§to je oznaceno zelenim transparentnim
pravokutnikom (a). Na desnoj slici je prikazana ista regija nad novC€anicom od 100 kuna
(b). Sustav je uistinu pronasao na skupu novcéanica podrucje koje je vrlo karakteristi¢no za
svaku od klasa novcanica. Na dnu ekrana (status traka) moze se vidjeti zapis trenutno
promatrane regije, dok se pritiskom na gumb "+" koordinate transformiraju u [0, 1] interval

te pohranjuju u meduspremnik da ih korisnik moze dalje koristiti.

Korisnik unutar prozora "Prijedlog regija" moze strelicama u gornjoj traci mijenjati
trenutno promatranu sliku, odnosno trenutno promatranu regiju. Time se mogu dobiveni

rezultati predlozenih regija pregledati na jednostavan i intuitivan nacin.

5.4.3. Provodenje mjerenja

Ova se opcija koristila prilikom mjerenja u okviru ovog rada, ¢iji se rezultati mogu
vidjeti u poglavlju 6.1. Akciju se poziva odabirom naredbe "Provodenje mjerenja" iz
glavnog izbornika. Ova opcija sluzi za promatranje utjecaja parametara algoritma umjetne
kolonije pcela te strukture umjetne neuronske mreze na konacnu kvalitetu dobivenog
sustava. Mjerenja se izvode jednodimenzionalno i to na nacin da od pet ponudenih
parametara, njih Cetiri se uvijek fiksira, dok se peti mijenja i tada promatra ovisnost

kvalitete o promatranom jednom parametru.

Moguéi parametri mjerenja su: broj iteracija (koliko dugo ¢e se algoritam
pokretati), velic¢ina kolonije (broj pcela koje traZe rjeSenja), ograni¢enje napustanja rjesSenja
(nakon koliko iteracija bez poboljSanja ¢e pcele napustiti neko rjeSenje), raspon vrijednosti
tezina (koje vrijednosti mogu poprimiti tezinski faktori unutar neuronske mreze) te veli¢ina
skrivenog sloja (koliko se neurona nalazi u skrivenom sloju). Za parametar koji se zeli
mijenjati zadaju se tri parametra: pocetna vrijednost, zavrSna vrijednost te korak (analogno

for petlji). Algoritam se pokrece 1 + (zavrSna vrijednost — pocetna vrijednost) / korak puta.
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Tablica 5.5 Format zapisa izvjes¢a o mjerenju

rbr | stavka grupa format

1 Broj iteracija unutar jednog pokretanja INTEGER
2 Broj pokretanja INTEGER
3 | Veli¢ina kolonije INTEGER
4 Ogranicenje za napustanje dobivenog rjeSenja INTEGER
5 | Donja vrijednost teZine unutar neuronske mreZe E DOUBLE
6 Gornja vrijednost tezine unutar neuronske mreze g DOUBLE
7 Broj neurona u skrivenom sloju & INTEGER
8 Pocetna pozicija regije na X osi DOUBLE
9 Pocetna pozicija regije na Y osi DOUBLE
10 | Sirina regije (X 0s) DOUBLE
11 | Visina regije (Y o0s) DOUBLE
12 | Datum podetka pokretanja DATE
13 | Vrijeme pocetka pokretanja "g TIME
14 | Vrijeme kraja pokretanja 7 TIME
15 | Formatirani zapis trajanja izvodenja % STRING
16 | Trajanje izvodenja (u minutama) & INTEGER
17 | Jednostavna mjera neuspjeha neuronske mreze El DOUBLE
18 | SloZena mjera neuspjeha neuronske mreze DOUBLE

Za svako pokretanje se iscrtavaju grafovi, dok se posebni zapisi upisuju u datoteku
"mjerenja.txt" i to u formatu kakav je prikazan u tablici 5.5, gdje je svaka stavka odvojena

tab znakom, a u svakom redu je zapisano po jedno pokretanje algoritma unutar mjerenja.

Podaci  Akeie  Informacije

e

Postavks mjerenja

Odabir parametra za mjerenje: B berace

Broj zeracsa 1000
podatak
Vebina kalanile
@ Veina kalonie 10 1
podetak kg
Ograridenie napuRtania edenia
Ogranidenje napuitania fedena 100
poletak
Raspon vrjednosti tefina
Raspon wijednost tefina 25
potetak
Velna sisivenog sioia
Veidina skifvenog sioia 10
podstak
Podaci o regi
Bez parametra miereria 0,000 0000 1000
poleiniX  polenY  EnaX

Sup 23 USenge

€ \Projeki!\Kiemen'bin' Relessefinal

korak
Neuronsia mrea

C:\Projekt\Klemen\bin\Release \defa

[
Siup 23 iptivanie
C\Projekt'\Kiemen i\ Release inel

1,000 POKRENI ODUSTANI

visna Y

Slika 5.5 Primjer biranja postavki za mjerenje
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Slika 5.5 prikazuje primjer koriStenja opisane funkcionalnosti. Na lijevoj se strani
(Sest radio gumba) bira po kojem se parametru provodi mjerenje. Za jednokratno mjerenje
(bez promjena parametara) treba odabrati posljednju opciju "bez parametra mjerenja". U
sredini su grupirani svi parametri, gdje je uvijek jedan zadan s trima vrijednostima, dok su
ostali zadani s jednom. Kao posljednji parametar zadaju se "Podaci o regiji" i oni se ne
mogu iterativno mijenjati ovim mjerenjem. Na desnoj strani se ucitavaju skupovi za ucenje
neuronske mreze te njeno ispitivanje, kao i lokacija zapisa podataka o dobivenoj
neuronskoj mrezi (skup tezinskih faktora). Sustav generira po jedan zapis o neuronskoj
mrezi za svako pokretanje unutar mjerenja tako da se odabranoj datoteci stavi indeks u
zagradi na kraju njenog imena. Tako prvo pokretanje, uz odabranu datoteku "default.net"

podatke o neuronskoj mrezi zapisuje unutar datoteke "default(0).net".

5.4.4. Pronalazak optimalnih parametara

Provodenje mjerenja opisano u poglavlju 5.4.3 moze biti naporan posao za
korisnika. Zeli 1i korisnik otkriti optimalnu kombinaciju svih pet parametara, tada bi se
moralo provesti pet serija mjerenja (po jedna serija za svaki parametar), a i konacni
zakljucci ne bi nuzno bili ispravni, s obzirom na to da se ne promatraju promjene nad vise

parametara istovremeno.

Zbog spomenutog nedostatka dana je moguénost da sustav pronade optimalne
parametre putem jednog skupa mjerenja. Eventualni nedostatak ovakvog postupka su
visoki vremenski zahtjevi. Pristup je sljedeci: korisnik zadaje skupove za ucenje i
ispitivanje te dozvoljene intervale vrijednosti za svaki promatrani parametar. Pokretanjem
procesa paralelno rade dvije umjetne kolonije pcela. Prva kolonija ima zadatak optimirati
trazene parametre, dok je druga pomoc¢na, koja sluzi kao evaluacija prve. Drugim rije¢ima,
koristi se jedan ABC algoritam koji uc¢i parametre drugog ABC algoritma. Odnosno, koristi

se uspjesnost drugog algoritma kao funkcija dobrote prvog algoritma.

Moze se postaviti logi¢no pitanje — ako prvi algoritam trenira parametre drugog,
kako onda odrediti parametre prvog algoritma? Parametri u ABC algoritmu ne utjeu
toliko na kvalitetu rjeSenja pod uvjetom da se algoritam ostavi dovoljno dugo pokrenut.
ABC algoritam uglavnom sve nedostatke uslijed loSijih parametara moze nadoknaditi
duzim vremenom ucenja. Inace to ne bi bilo prihvatljivo za opcéenito ucenje prepoznavanja
novc€anica, ali za traZzenje optimalnih parametara takvo Sto moze biti prihvatljivo, s

obzirom na to da se takav proces treba pokrenuti samo jednom.
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Parametri prvog algoritma su podeSeni ovako: veli¢ina kolonije = 10 (VK),
ograni¢enje napustanja rjeSenja = 5 (ONR), veli¢ina skrivenog sloja = 10 (VSS) te broj
pokretanja = 3 (BP). Trajanje pokretanja drugog algoritma moZe zadati korisnik (oznaka t)
te se iskazuje u sekundama. Ukupno trajanje potrage za optimalnim parametrima (oznaka
T) takoder zadaje korisnik te se iskazuje u minutama. Proces se prekida kada prode vise od

dozvoljenog vremena T. Trajanje jedne iteracije vanjskog algoritma traje priblizno:
trajanje = BP *VK * t[sec] (5.8)

Uz dane parametre jedna iteracija traje 30*t sekundi, odnosno 0,5*t minuta. Na tu
formulu treba obratiti pozornost ako se stave premale razlike izmedu intervala (t) i
ukupnog trajanja (T) pa pravo trajanje izvodenja algoritma moze biti razli¢ito od Zeljenog.

W Racpornaerye rodasa e el

........

b oo VELICINA KOLONIJE: 14
— OGRANICENJE NAPUSTANJA RJIESENJA - 430

TSI —— TR VRIJEDNOSTI TEZINSKIH FAKTORA U MREZI: [-3,3, +3,3]
P ——— wlaX poten ¥ VELICINA SKRIVENOG SLOJA: 5

sronil s AL GRESKA: 0,1084

(a) (b)

Slika 5.6 Priprema i rezultati pronalaska optimalnih parametara

Slika 5.6 prikazuje prozor za postavke optimizacije parametara (a) te rezultat nakon
Sto sustav izvrSi algoritam (b). Paralelno se zapisuju svi podaci o pokretanjima unutarnje
neuronske mreze u "parametri.txt" datoteku prema formatu prikazanom u tablici 5.6, gdje

su stavke odvojene tab znakovima.

Tablica 5.6 Format zapisa izvjes¢a o potrazi za optimalnim parametrima

rbr | stavka grupa format

1 Velic¢ina kolonije 5 INTEGER
2 Ograni¢enje za napusStanje dobivenog rjeSenja g INTEGER
3 Broj neurona u skrivenom sloju % INTEGER
4 Granica tezine unutar neuronske mreze = DOUBLE
5 Prosje¢na mjera neuspjeha neuronske mreze DOUBLE
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6. Mjerenja i rezultati

U ovom su poglavlju provedena mjerenja o utjecaju parametara algoritma umjetne
kolonije pcela na karakteristike izvodenja (uspjesnost i vrijeme izvodenja). Nakon §to su
nacinjene preporuke za pojedine parametre, ti parametri su koristeni u konac¢noj provjeri
uspjesnosti sustava nad hrvatskim novc¢anicama od 10, 20, 50, 100, 200, 500 i 1000 kuna,
ukljucujuci prednje i straznje strane te uz podrSku rotacija od 180°. Sustav je provjeren nad
2 skupa novcanica — jedne su bile skenirane, dok su druge bile fotografirane. U nastavku su

prikazani rezultati spomenutih mjerenja.

6.1. Utjecaj parametara na kvalitetu rjeSenja

Za pocetak su provedena mjerenja nad parametrima algoritma umjetne kolonije
pcela i strukture neuronske mreze kako bi se okvirno pronasli zadovoljavajuéi parametri za
provjeru uspjesnosti cijelog sustava prilikom prepoznavanja nov€anica. Mjerenja su se
provela nad cetiri parametara ABC algoritma: broj iteracija, veli¢ina kolonije, ogranicenje
napustanja rjesenja te raspon vrijednosti tezina u neuronima. Peti parametar se odnosi na
strukturu mreze — broj neurona u skrivenom sloju (ulazni i izlazni slojevi su ved

definirani).

Mjerenja su provedena uz koriStenje ve¢ opisane funkcionalnosti u poglavlju 5.4.3.
Dvije promatrane vrijednosti su greSka mreze i vrijeme izvodenja algoritma. Mjerenje se
provelo nad prednjim stranama novcanica hrvatskih kuna. PoCetne vrijednosti od kojih se

krenulo su:

e Broj iteracija [BI] = 1000

e Velic¢ina kolonije [VK] =20

e OgraniCenje napustanja rjeSenja [ONR] = 100
e Raspon vrijednosti tezina [RVT] = 2,5

e Veli¢ina skrivenog sloja [VSS] =10

6.1.1. Broj iteracija

Prvo se promatrao parametar broja iteracija. Sto je parametar veéi, to se algoritam
duze vremena izvodi. Mjerene su vrijednosti od 1000 do 10000 (uz korak 1000) te od
10000 do 25000 (uz korak 5000).
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Slika 6.1 Utjecaj broja iteracija na gresku (a) i trajanje izvodenja (b)

Slika 6.1 prikazuje dobivene rezultate. GreSka sustava se oCekivano smanjuje s
porastom broja iteracija (logaritamski), dok se vrijeme izvodenja povecava (linearno).
Rezultati ovog mjerenja su najocitiji, ali zanimljivu informaciju predstavlja odgovor na
pitanje koliko je iteracija dovoljno pokretati algoritam kako bi svaka nova iteracija davala
manje poboljSanje nego Sto je ulozeno vremena. Na slici 6.1 se vidi da ve¢ nakon 5000
iteracija rezultati su vec toliko dobri da se teSko mogu dalje popraviti. Iznad 10000

iteracija greSka postaje manja od 0,001.

U sljede¢im mjerenjima vrijednost iteracija se s pocetnih 1000 zamijenila s 5000 jer
su rezultati puno bolji na 5000 iteracija. Ipak, tijekom mjerenja nije u interesu imati previse

kvalitetne rezultate jer se kasnije ne bi vidjele nijanse izmedu preostalih parametara.

6.1.2. Veli€ina kolonije

Sljede¢i parametar na redu za mjerenje je veli¢ina kolonije u ABC algoritmu.
Kolonija se dijeli na 1/2 zaposlenih pcela, dok preostalu polovicu ¢ine promatraci. Veliina
kolonije je iz tog razloga parni (prirodni) broj. Izvida¢i se stvaraju po potrebi nakon
napustanja rjeSenja. Uz porast kolonije se ocekuje smanjenje greske te povecanje vremena

izvodenja. Mjerile su se vrijednosti od 2 do 10 (korak 2) te od 10 do 50 (korak 10).
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Slika 6.2 Utjecaj velicine kolonije na gresku (a) i trajanje izvodenja (b)
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Rezultati mjerenja prikazani na slici 6.2 potvrduju ocekivanja o utjecaju velicine
kolonije na gresku (a) i vrijeme izvodenja (b). Greska je ponovno u logaritamskoj
ovisnosti, dok je vrijeme u linearnoj. Dodavanjem viSe pcela u koloniju produzuje se
trajanje pojedine iteracije te se koloniji daje viSe mogucnosti da pronade kvalitetnija
rjeSenja. Promatranjem (a) dijela slike moze se vidjeti da se ve¢ za 10 pcela (5 istovremeno

promatranih rjeSenja) postizu dobri rezultati. U nastavku mjerenja se koristi 16 pcela.

6.1.3. Ograni€¢enje za napustanje dobivenog rjesenja

Sljedec¢i na redu je parametar ogranicenja za napustanje dobivenog rjeSenja. Ovdje
se postavlja pitanje — nakon koliko iteracija bez da su uspjesno unaprijedile ve¢ postojece
rjeSenje trebaju pcele odustati i potraziti u potpunosti novo rjeSenje. Mjerene su vrijednosti
od 500 do 5000 (korak 500). Mjerenja su provedena tri puta nakon Cega su se koristile

srednje vrijednosti zbog oscilacija unutar pojedinih mjerenja.
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Slika 6.3 Utjecaj ogranicenja za napustanje rjesenja na gresku (a) i trajanje izvodenja (b)

Slika 6.3 prikazuje dobivene rezultate. U promatranim mjerenjima greske nije
primijec¢en uocljivi trend. Mjerenje trajanja izvodenja algoritma ukazuje na neovisnost
vremenske slozenosti algoritma o promatranom parametru. Pri malim vrijednostima
ogranienja za napustanje dobivenog rjeSenja postoji linearni pad vremenske slozenosti
kako se parametar poveéava. To se objasnjava udestalo$éu stvaranja izvidaca. Sto je
ogranicenje manje, to se ceS¢e pozivaju izvidaci da generiraju nova rjeSenja, odnosno — za
manja ograni¢enja napustanja potrebno je vise ukupnog vremena. Pri ve¢im vrijednostima

ogranicenja za napustanje rjeSenja stvaranje izvidaca postaje zanemarivo.

No, kod promatranja ovakvih rezultata treba uzimati u obzir i ukupni broj tezinskih
faktora koje neuronska mreza pokuSava optimirati. U ovim mjerenjima je koriStena
220x10x8 neuronska mreza, odnosno 2298 tezinskih faktora. Kada bi se ve¢ nakon 100

iteracija dopustilo da se rjeSenje napusti, to bi znacilo da se promatra svega nasumicnih 4%
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mreze kako bi se pokusalo popraviti promatrano rjesenje. U nastavku se uzelo ograni¢enje

za napustanje dobivenog rjesenja od 500 iteracija.

6.1.4. Raspon vrijednosti tezina u neuronima

Slijedi pitanje na koje vrijednosti trebaju pcele postavljati vrijednost tezina veza
izmedu neurona unutar mreze. Obi¢no postoje donja i gornja granica spomenutih
vrijednosti, ali se ovdje radi jednostavnosti uzeo simetri¢an interval oko nule. Tako su
vrijednosti iz intervala [-vrijednost, +vrijednost]. U obzir su dosle vrijednosti od 0,5 do 5
(korak 0,5). Mjerenja su provedena tri puta te su u konacnici analizirane srednje

vrijednosti.

0,6 353 I o 1

3 b

05 4
o]\
2

03 \

15
o2 \.\ 1
0,1 3 0,5
Sl e 4]

0 > ] >
o 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Greska

¥ rijeme [min]

Vrijednost tefina u neuronu Vrijednost tefina u neuronu

(b)

Slika 6.4 Utjecaj raspona vrijednosti tezina na gresku (a) i trajanje izvodenja (b)

Slika 6.4 prikazuje dobivene rezultate. Porastom dozvoljenog raspona vrijednosti
tezina neuronske mreze greska se prvo smanjuje, a zatim lagano poveéava. Posebno su losi
rezultati za premale vrijednosti Sto se objaSnjava nemoguénoscu neuronske mreze da
naglasi vaznost odredenih veza jer su na raspolaganje pruzene premale vrijednosti.
Vrijednosti tezina ne utjeCu na dodatnu vremensku slozenost unutar algoritma, S$to je 1

vidljivo na b dijelu slike 6.4. U nastavku se uzimao interval [-3, +3].

6.1.5. Broj neurona u skrivenom sloju

Konacno, preostaje parametar koji nema veze sa samim ABC algoritmom, ve¢
pitanjem dizajna neuronske mreze. Ulazni sloj neuronske mreze ovisi o broju piksela
promatrane regije. Izlazni sloj neuronske mreze ovisi o broju klasa koje mreza treba
prepoznati. Ostaje pitanje kojih dimenzija treba biti skriveni sloj. Uzme li se premali broj
neurona, tada se ne dobiva dovoljno sloZena neuronska mreza. Uzme li se previSe neurona,
tada neuronska mreza postaje nepotrebno komplicirana pa je potrebno vise vremena da se

njezini tezinski faktori usavrSe. Promatrale su se vrijednosti izmedu 1 1 20 neurona (uz

korak 1).
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Slika 6.5 Utjecaj velicine skrivenog sloja na gresku (a) i trajanje izvodenja (b)

Slika 6.5 potvrduje prethodne pretpostavke. GreSka pada eksponencijalno s
porastom veliCine skrivenog sloja jer se pruza vise mogucnosti neuronskoj mrezi da izrazi
pripadnost novc¢anice odredenoj klasi. S druge strane, veci broj neurona povlaci vise
tezinskih faktora. 1z tog razloga vrijeme izvodenja linearno raste s porastom veliCine

skrivenog sloja. Broj neurona se preporucuje iznad 15.

6.2. Rezultati skeniranih primjeraka

Prilikom ispitivanja rada sustava koristeni su sljedeci parametri:

¢ Broj iteracija [BI] = 25000
e Velic¢ina kolonije [VK] =16
e OgraniCenje napustanja rjesenja [ONR] = 100
e Raspon vrijednosti tezina [RVT] =3 (od -3 do +3)
e Velicina skrivenog sloja [VSS] =15
Primjerci novc¢anica skenirali su se na uredaju Epson Stylus SX100 uz rezoluciju

100 DPL

6.2.1. Skup za uéenje

Za ucenje neuronske mreze koriStena su dva primjerka svake hrvatske novcanice
(10, 20, 50, 100, 200, 500 i 1000), prikazane iz cCetiri razliite pozicije (prednja ispravna,
prednja rotirana, straznja ispravna i straznja rotirana). Sto zna¢i da ukupna veli¢ina skupa

za ucenje iznosi 2*7*4 = 56 primjera.
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6.2.2. Skup za ispitivanje

Za ispitivanje neuronske mreZze koriStena su pet primjerka svake hrvatske
novcanice, §to daje ukupno 5*7*4 = 140 primjera (u koje su ukljuceni i primjeri iz skupa
za ucenje). Nad ovim se skupom provjerila uspjesnost neuronske mreze koja tijekom

ucenja nije vidjela 60% primjera iz ovog skupa.

6.2.3. Ucenje neuronskih mreza

Koristene su po dvije regije za svaku stranu novc¢anica. Regije se mogu vidjeti na
slici 6.6. Prednje strane su koristile regije koje sadrZze nov¢anu vrijednost (zelena regija) te
lice osobe (crvena regija). StraZnje strane su koristile regije u oba slucaja vezane za glavnu
pozadinsku sliku. Jednom je koriStena veca (crvena regija), a drugi put manja povrsina

(zelena regija).
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Slika 6.6 Odabrane regije za prednje strane (a) i straznje strane novcanica (b)

Svaka od cCetiri regija trebala je istrenirati vlastitu neuronsku mrezu. Prikaz ucenja
moze se vidjeti na slikama 6.7 (prednja strana novcanice) 1 6.8 (straZznja strana novcanice).
Sve Cetiri regije su bez vecih problema uspjesno istrenirale neuronsku mrezu nad skupom

za ucenje unutar 10000 (od ukupnih 25000) iteracija.
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Slika 6.7 Proces ucenja neuronskih mreza prednjih novéanica za prvu (a) i drugu regiju (b)
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Slika 6.8 Proces ucenja neuronskih mreza straznjih novcéanica za prvu (a) i drugu regiju (b)

Na kraju su kao sredstvo provjere prije kona¢ne ocjene ispitane sve Cetiri neuronske
mreze nad skupom za ispitivanje. Rezultati koji su pohranjeni u datoteku "mjerenja.txt"
prilikom ucenja mogu se vidjeti u tablici 6.1. Sve su neuronske mreze uspjele 100%
klasificirati skup za ispitivanje, osim straznje (a) koja je jedan primjerak krivo klasificirala.

Sve neuronske mreze su ukupno ucile na primjerima 42 minute.

Tablica 6.1 Zapisi o procesu ucenja regija i njihovim trajanjima i greskama

Regija BI | VK | ONR R‘_’T RZT VSS | Trajanje ((; fﬁ)‘:; (g;zl;:)
Prednja (a) | 25000 | 16 | 100 | -3 3 15 | 0:10:35 | 0,0000 | 0,0001
Prednja (b) | 25000 | 16 | 100 | -3 3 15 | 0:09:40 | 0,0000 | 0,0001
Straznja (a) | 25000 | 16 | 100 | -3 3 15 | 0:08:20 | 0,0071 | 0,0066
Straznja (b) | 25000 | 16 | 100 | -3 3 15 | 0:13:02 | 0,0000 | 0,0025

6.2.4. UspjesSnost sustava

Konacno, sve su cCetiri regije objedinjene unutar upravljacke strukture kako bi se
donijela konacna odluka na temelju skupine od c¢etiri neuronskih mreza. Rezultati se mogu
vidjeti u tablici 6.2, u prvom retku koji se odnosi na ovaj tip slika (skenirane). Sustav je
postigao 100% uspjeSnosti kada se sustavu pomoglo tako da se isklju¢i "niSta od
navedenog" odgovor. Naime, kako je svaka regija imala vlastiti "niSta od navedenog"
odgovor, tako unutar sustava postoji i zajednicki "nista od navedenog" odgovor. No, kako
se zna da su se prilikom ovih mjerenja sustavu davale samo hrvatske novcanice, tada se
sustavu moglo pomo¢i uz pretpostavku da se svi primjerci uistinu nalaze u jednoj od 14
postojecih klasa. Ako se od sustava trazi da se uvede i1 petnaesta klasa (za sve preostale),
onda sustav za tri hrvatske novC€anice pogresno kaze da ne pripadaju niti jednoj klasi

hrvatskih novc€anica. U tom je slucaju uspjeSnost sustava 98%. Naravno, u takvom
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scenariju, sve tri neispravno klasificirane nov€anice imaju kao najvjerojatniji odgovor
"niSta od navedenog", dok je ispravni odgovor u sva tri slucaja drugi po redu dobiven kao

rezultat (Sto objasnjava 100% uspjesnost kada se preostala klasa iskljuci).

Postupak klasifikacije je brz u usporedbi s vremenom pripreme ispitnih primjera, na
koji odlazi ve¢ina resursa tijekom ispitivanja. Tijekom provjere rada sustava izmjereno je

prosjecno vrijeme klasifikacije od 0,41 sekunde po jednoj novéanici.

Tablica 6.2 Rezultati uspjesnosti sustava za skenirane i fotografirane primjere

Ukljuc¢ujuéi "niSta od navedenog" | Isklju¢enjem "nista od navedenog"
odgovor odgovora
UspjeSna | Veli¢ina | Postotak UspjeSna | Veli¢ina | Postotak
Tip slika klasifikacija | skupa | uspjeSnosti | klasifikacija | skupa | uspjeSnosti
Skenirane 137 140 98% 140 140 100%
Fotografirane 78 112 70% 105 112 94%

6.3. Rezultati fotografiranih primjeraka

U ovoj skupini mjerenja uzeo se skup istreniranih neuronskih mreza iz prethodnog
mjerenja te se ovdje ispitao nad fotografiranim novcCanicama. Novcanice su se slikale
digitalnim fotoaparatom Panasonic DMC-LZ3 na rezoluciji od 72 DPIL. Skup za ucenje
preuzet je iz prethodnog mjerenja, odnosno — za ispitivanje fotografija koristio se skup

neuronskih mreza koje su ucile nad skeniranim slikama.

6.3.1. Skup za ispitivanje

Za ispitivanje koriStena su Cetiri primjerka svake hrvatske novcanice, Sto daje
ukupno 4x7x4 = 112 primjera. Svih 112 primjera neuronske mreze nisu vidjele tijekom
ucenja. Valja istaknuti kako se skenirane novcanice razlikuju od fotografiranih jer skener
pritisne novcanicu te ju izravna, Sto nije slucaj kod fotografija. Fotografije su se prije
predaje na ispitivanje obradile u smislu da su oznaceni rubovi nov€anice pomocu opcije

opisane u poglavlju 5.4.1.

6.3.2. Uspjesnost sustava

Rezultati se mogu vidjeti u tablici 6.2, u drugom retku (tip slika: fotografirane).
Ocekivano, sustav se ponasSa loSije u ovom slucaju iz nekoliko razloga: ispituju se
fotografirane novcanice nad neuronskih mreZzama koje su ucfene nad skeniranim

nov€anicama. S druge strane, zguzvanost nov¢anica uvelike odmaze ovom procesu.
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Dobiveni rezultati iznose 94% uspjesnosti ako se promatra samo skup hrvatskih
novcanica (sedam pogresno klasificiranih primjera). U slucaju kada se od sustava trazi da
se izjasni 1 po pitanju preostale (petnaeste) klase, tada u 30% slucajeva daje pogreSan
odgovor. Takav rezultat je poprili¢no 1os, ali se treba naglasiti kako raspoznavanje uzoraka
putem neuronskih mreza nije predvideno za vece oscilacije na ulaznim slikama. Neuronska
mreza oCekuje odredene elemente na toCnim mjestima, a zguzvanost novcanica kod
fotografija ocito utjeCe na sposobnost mreze da donese ispravan odgovor. No, uspjesnost
od 94% unutar skupa hrvatskih novcanica u takvim uvjetima je zadovoljavajuca. Iz tog se
razloga preporucuje da, ako se ispituje klasifikacija fotografiranih primjera, da se obavezno

iskljuci opcija "nista od navedenog".
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7. Zaklju€ak

Algoritam umjetne kolonije pcela pokazao se uspjeSnim pri rjeSavanju problema
raspoznavanja novcanica. lako algoritam nema kompliciranu matemati¢ku podlogu, to ga

ne zaustavlja da uspjesno optimira tezinske faktore neuronske mreze.

Klasi¢no bi se problem raspoznavanja uzoraka rjeSavao neuronskom mrezom koju
uci postupak poput algoritma propagacije greske unatrag. Umjetne pcele nemaju potrebe
propagirati greske unatrag, ve¢ svojom brojnoS¢u (veli¢ina kolonije) i upornoséu (broj
iteracija) pronalaze optimalno rjeSenje kombinacijom nasumi¢nog istraZivanja te

intenzivne pretrage okoline u podruc¢jima vece kvalitete rjeSenja.

Uvodenjem ekstrakcije regija sa slika prije prolaska kroz neuronsku mrezu
osigurava se laka prosirivost sustava, gdje se na postojeci sustav mogu lako dodati druge

valute s vlastitim specificnim regijama od interesa.

Zadatak postavljen u poglavlju 4.3.1 je obavljen — sustav klasificira jednu
novcanicu za 0,41 sekunde, dok je postignuta uspjesnost od 100% za skenirane 1 94% za

fotografirane hrvatske novcanice, ako se promatraju samo postojeci skupovi.

POTPIS:
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RASPOZNAVANJE UZORAKA PRIMJENOM
UMJETNE KOLONIJE PCELA

Sazetak

U ovom diplomskom radu je istrazen problem raspoznavanja uzoraka, odnosno
novcéanica. Zadatak se rjeSava uz pomo¢ umjetne kolonije pcela koja optimira tezinske
faktore umjetne neuronske mreze koja sluzi za klasifikaciju novc¢anica. U prakticnom
dijelu rada ostvarena su mjerenja ovisnosti uspjesnosti sustava o parametrima ucenja. Ti su
se parametri dalje iskoristili za ispitivanje nad skupom hrvatskih novc¢anica koje su
prikupljene na dva nacina. Skenirane novcanice postigle su uspjesnost od 100% (98%),

dok su fotografirane novc€anice postigle uspjesnost od 94% (70%).

Kljuéne rije€i: umjetna kolonija pcela, raspoznavanje uzoraka, umjetna neuronska

mreza

Abstract

This graduation thesis deals with pattern recognition problem, or recognition of
banknotes to be precise. Given task is solved by using artificial bee colony to optimize
weight factors in artificial neural network which is responsible for banknote classification.
Practical part of this thesis includes analysis of dependence between system's success and
parameters of training process. Parameters retrieved in such way were later used for system
testing on a set of Croatian banknotes in two ways: scanned banknotes were 100% (98%)

successfully classified, while photographed banknotes achieved 94% (70%) success rate.

Keywords: artificial bee colony, pattern recognition, artificial neural network
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