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1. UVOD

Ovim zavr$nim radom prikazati ¢e se teorijska obrada racunalnih neuronskih mreza i neke od
znacCajki 1 mogucnosti koje se vezu uz njih. Neuronske mreze ve¢ se uvelike koriste u praksi.
Princip njihovog rada po mnogim je karakteristikama razli¢it od standardnog sustava za digitalnu
obradu podataka. Jedina sli¢nost je da imaju ulazne i izlazne podatke — sve ostalo je razli¢ito. To
im daje moguénost da budu primijenjene u mnogim podruc¢jima u kojima nije moguce primijeniti
klasi¢no racunalo. Njihova osnovna osobina, da probleme rjeSavaju empirijski, a ne algoritamski,
otvara moguc¢nost primjene u domenama koje zahtijevaju previse slozene algoritme ili se Cak i ne
mogu rijesiti algoritamski. Jedno takvo veliko podru¢je nosi opceniti naziv klasifikacija
podataka, Sto nam ne govori mnogo dok ne kazemo da je to prepoznavanje oblika (slova,
ljudskih lica ili bilo kojih predmeta), generiranje i prepoznavanje ljudskog govora ili drugih
zvukova, kao i1 predvidanja dogadaja u meteorologiji, sportu... Jedan od alata koji se koristi za
racunalnu interpretaciju neuronskih mreza jest OpenCV biblioteka u C++ programskom jeziku.

U razradi ove teme prikazati ¢e se implementacija neuronske mreze u OpenCV okruzenju.

1.1. Zadatak zavrSnog rada

Potrebno je teorijski prouciti karakteristike neuronskih mreza 1 moguénosti kod OpenCV
biblioteke. Neuronsku mrezu potrebno je implementirati u OpenCV biblioteci u programskom

C++ okruzenju te demonstrirati njene operacije.



2. NEURONSKE MREZE

Prije svega, kada se govori o neuronskim mrezama, treba re¢i ,,umjetna neuronska mreza“ s
obzirom da se radi 0 ra¢unalnim sustavima ¢ija je ideja rada posudena iz prirode. Osnovna ideja
umjetnih neuronskih mreza jest oponasanje bioloske neuronske mreze kako bi se rijeSio zadani
problem. Ne postoji jedinstvena definicija neuronske mreze, no moze ju se opisati kao zbir
¢vorova (procesora, neurona) gdje svaki od njih ima lokalnu memoriju u kojoj pamti podatke
koje obraduje. Neuroni su povezani komunikacijskim kanalima (vezama). Podaci koji se ovim
kanalima razmjenjuju obicno su numericki. MoZe se dodati da su neuronske mreze sustavi s

naglaSenim paralelizmom te ¢vorovima rasporedenim u vise slojeva. [1]

IZLAZNI SLOJ

SKRIVENI SLOJ

Sl. 2.1. Primjer modela neuronske mreze

Neuronsku mrezu tvore medusobno povezani ¢vorovi. Neuroni su rasporedeni u dva ili vise
slojeva. Prvi sloj uvijek je ulazni, a posljednji izlazni. Ako ih ima viSe, onda se unutarnji slojevi
zovu skriveni slojevi. Nacin organizacije ovih slojeva i njihovog medusobnog povezivanja ¢ini

arhitekturu ili topologiju neuronske mreze.



Na slici 2.1. prikazan je shematski izgled neuronske mreze sa tri ulaza i dva izlaza. Sastoji se od
tri sloja, a u skrivenom sloju ima Sest neurona. Ovo je takozvana nepovratna (feed forward)
mreza jer nema povratne veze — tok podataka ide samo u jednom smijeru, ali postoje i povratne
(feedback) mreze. Isto tako, mreze mogu imati i veci broj slojeva, tako da neke slojeve ¢ini veliki
broj neurona, a neke samo jedan. Treba imati u vidu kako je ovo pojednostavljena hipotetska
mreza i da je u nekim slu¢ajevima ona daleko slozenija. Na primjer, da ima onoliko ulaza koliko

piksela ima neka slika i onoliko izlaza koliko razli¢itih motiva treba prepoznati. [2]

U svakom ¢voru obavlja se neka racunska operacija, a svaka veza izmedu Cvorova prenosi
signal. Jedan ¢vor moze imati viSe ulaza i jedinstveni izlaz koji moze slati signal na ulaze vise

drugih ¢vorova. Model jednog ¢vora prikazan je na slici 2.2.

SI. 2.2. Model ¢vora u neuronskoj mrezi [3]

U prikazu modela umjetnog neurona signali su opisani numerickim iznosom 1 na ulazu u neuron
mnoze se tezinskim faktorom. Tako dobiveni signali nakon toga se zbrajaju i ako je dobiveni
iznos iznad definiranog praga neuron daje izlazni signal. [3] Ulazni signali oznaceni su s

Xy Xy,0000 X, , tezinski faktori s W, W,,...,w,, aprags w, prema formuli (2-1).

y= iwi X — W (2-1)



3. OPENCV BIBLIOTEKA

OpenCV (engl. Open Source Computer Vision Library) racunalna je biblioteka otvorenog
izvornog koda koja obuhvaca koncepte ra¢unalnog vida (Computer Vision) i strojnog ucenja

(Machine Learning). Biblioteka sadrzi visSe od 2500 optimiziranih algoritama. [4]

Racunalni vid je podru¢je pod koje spadaju metode za stjecanje, obradu, analiziranje i
razumijevanje slike i, opcenito, viSedimenzionalnih podataka iz realnog svijeta s ciljem
dobivanja numerickih ili simbolickih informacija. Ovo podrucje razvijeno je sa zeljom da se
ostvari mogucnost percepcije ljudskog vida u elektronickom obliku 1 razumijevanja slike u
digitalnom smislu. Razumijevanje fotografija moze biti videno kao odvajanje simbolic¢ke
informacije iz slikovnih podataka koriste¢i modele napravljene uz pomo¢, izmedu ostalog, i
neuronskih mreza. Obrada i analiza slike se prvenstveno usmjerava na proces proizvodnje slike.
Primjerice, medicinske slike zahtijevaju znacajnu analizu u svrhu dobivanja korisnih
informacija. Prepoznavanje uzoraka koristi razne metode za izdvajanje informacija iz signala u
cjelini, uglavnom na temelju statistickih pristupa. Znacajan dio ovog podrucja posvecen je
primjeni metoda na slikovne podatke. Neke od svrha racunalnog vida su prepoznavanje objekata

u prostoru, lica ili znakova. [5]

OpenCV je objavljen pod BSD licencom i stoga je besplatan i za akademsku i komercijalnu
uporabu. Ima C ++, C, Matlab, Python i Java sucelja i podrzava Windows, Linux, Mac OS, iOS i
Android. OpenCV je dizajniran za racunalnu efikasnost s jakim naglaskom na ,real-time*
aplikacije. Pisana je u optimiziranom C/C ++ kodu, te biblioteka moze iskoristiti viSejezgrenu
obradu. OpenCV je prihvacen diljem svijeta, ima viSe od 47 tisu¢a korisnika 1 procijenjeni broj
preuzimanja iznad 9 milijuna. Smanjenjem cijena 1 dostupno$¢u kamera visoke kvalitete na
svakom mobilnom uredaju javlja se potraznja za novim i naprednijim mogucénostima te znacajno

raste broj aplikacija koje koriste OpenCV. [4]



4.IMPLEMENTACIJA NEURONSKE MREZE U OPENCV

Viseslojni perceptroni (engl. MLP - multi-layer perceptrons) implementiraju se kao mreza bez
povratne veze. To je najceS¢e koriStena vrsta neuronske mreze. Svi neuroni su sli¢ni. Svaki ima
nekoliko ulaznih veza kojima uzima izlazne vrijednosti od nekoliko neurona prethodnog sloja te
takoder ima nekoliko izlaznih veza kojima prosljeduje signal neuronima u sljedecem sloju. [7]
Vrijednosti se (svaka individualno) na ulazu u neuron mnoze sa svojim tezinskim faktorima i
dodaje se ,,bias term* u slucaju da su svi ulazni signali jednaki nuli, a ocekivani izlaz je razlicit

od nule. [6] Dobiveni zbroj ulaznih signala transformira se koristenjem aktivacijske funkcije.

Y.
flu) ——
Sl. 4.1. Model neurona
Ako su x; izlazi sloja n, a y; izlazi sloja n+1 dobiva se:
U= DS (W5 x,) + wiig, (4-1)
i
Y, = f(ui) (4-2)



U programskom C++ okruzenju koriste se moduli, klase i funkcije iz OpenCV biblioteke.

Za pocetak, kreira se model neuronske mreze. To se postize instancom:
ANN_MLP::create().

Na ovaj su nacin zadane vrijednosti svih tezinskih faktora mreze postavljene na nulu. Zatim je

potrebno definirati slojeve neuronske mreze funkcijom:
setLayerSizes().

Funkcija prima vektor cijelih brojeva veli¢ine jednake broju slojeva u mrezi. Vektor specificira
broj neurona u svakom sloju na nacin da je na nultom indeksu vektora broj ¢vorova ulaznog
sloja, na zadnjem indeksu broj ¢vorova izlaznog sloja i izmedu je specifikacija elemenata
skrivenih slojeva ako postoje. Nakon definiranja slojeva odreduje se aktivacijska funkcija koja
transformira zbroj signala koji ulaze u odredeni ¢vor te odreduje konacni izlaz promatranog

¢vora. To se postize sljede¢om funkcijom:
setActivationFunction().

Ovom funkcijom specificiraju se tip aktivacijske funkcije i parametri « i £ koji ju odreduju.

U upotrebi su razliCite aktivacijske funkcije. ViSeslojne mreZe koriste tri standardne:

o funkcija identiteta (ANN_MLP::IDENTITY): f(x)=x

\

-6F

Sl. 4.2. Funkcija identiteta



e simetri¢na sigmoidalna funkcija

(ANN_MLP::SIGMOID_SYM ): f(x)=A*(1-e“)/(1+e )

1.0

0.5

-05F

~10f
Sl. 4.3. Simetri¢na sigmoidalna funkcija

Na slici 4.3. prikazana je simetri¢na sigmoidalna funkcijaza f=1La =1.

e Gaussova funkcija (ANN_MLP::GAUSSIAN ): f(x) = fe

Sl. 4.4. Gaussova krivulja

Na slici 4.4. prikazana je Gaussova funkcijaza f=1,a =1.



Svi neuroni imaju iste aktivacijske funkcije sa istim parametrima («, 8 ). Parametre odreduje
korisnik i oni se ne mijenjaju u postupku treniranja (ucenja). Kada su postavljeni slojevi i

aktivacijska funkcija treba odrediti algoritam ucenja mreze.

Postupak ucenja funkcionira prema sljede¢im koracima:
1.Uzima se pocetni ulazni vektor. Veli¢ina vektora jednaka je veli¢ini ulaznog sloja.
2.Ulazni sloj prosljeduje vrijednosti prvom skrivenom sloju.

3.Racunaju se izlazne vrijednosti skrivenog sloja koristeci tezinske faktore i aktivacijske

funkcije.

4.Vrijednosti se prosljeduju kroz slojeve sve dok se ne dobije izlazna vrijednost na

izlaznom sloju.

Pa prema tome, da bi se mreza mogla ,trenirati* potrebno je znati sve teZinske faktore (w/:).

Tezinski faktori racunaju se algoritmom za ucenje. Algoritam uzima nekoliko ulaznih vektora i
isti broj izlaznih vektora i iterativnim metodama prilagodava tezinske faktore kako bi u
pokuSajima nakon procesa ucenja neuronska mreza za odgovaraju¢e ulazne veli¢ine dala
zadovoljavajuce izlazne veliCine. [8] Za postupak ucenja mreze koriste se ,,backpropagation

algoritam i RPROP93 algoritam. Algoritam ucenja postavlja se funkcijom:
setTrainMethod().

Funkcija prima samo naziv metode za ucenje koja se koristi. Medutim, nije dovoljno samo
odrediti algoritam ucenja ve¢ je potrebno odrediti i parametre algoritma. Backpropagation
algoritam koji se najCeSce koristi za treniranje mreza ima 2 parametra koji se definiraju

funkcijama:
setBackpropMomentumScale(),
setBackpropWeightScale().

Prvi parametar pamti moment, odnosno razliku izmedu iznosa tezinskog faktora dvije prethodne
iteracije, dok drugi parametar odreduje gradijent tezinskih faktora koji se izraCunava kod svakog

ponavljanja propagacije.



Algoritam Siri signal kroz mrezu te azurira teZinske faktore. Signal se prvo $iri od ulaza prema
izlazu kako bi se dobile izlazne vrijednosti. Zatim se impuls $iri nazad od izlaza te se racuna

razlika izmedu dobivenih 1 o¢ekivanih vrijednosti.

Op¢i algoritam za ucenje [9] prikazan na mrezi s tri sloja:

Inicijalizacija teZinskih faktora mreZe (Cesto male nasumicne vrijednosti)
radi

zaSvaki uzorak za treniranje imena uzorak

oCekivani = ocekivani izlaz (mreZa, uzorak)

dobiveni = dobiveni izlaz (uzorak)

izrac¢unaj pogresSku (ocekivani - dobiveni) izlaznih jedinica

izracdunaj sve tezinske faktore od skrivenog sloja do izlaznog
sloja

izracunaj sve tezinske faktore od ulaznog sloja do skrivenog
sloja

azuriraj tezinske faktore // ulazni sloj se ne aZurira dobivenom
pogreskom
sveDok svi uzorci pravilno klasificirani ili Jje neki drugi kriterij
zaustavljanja zadovoljen

vrati mreza

Prije samog postupka treniranja mreZe potrebno je joS samo navesti koliko se dugo mrezZa treba

trenirati, odnosno s koliko iteracija. Za to se koristi funkcija:
setTermCiriteria().

Na ovaj nacin postavlja se maksimalni broj iteracija algoritma za treniranje i uz to se odreduje
kriterij prekida postupka ucenja i u slucaju da je promjena u vrijednosti teZinskih faktora jako
mala Sto bi oznacavalo da je mreza istrenirana. Kada su svi ovi parametri postavljeni moze se

pokrenuti proces treniranja mreZe. Treniranje odraduje funkcija:

train()



koja prima matricu uzoraka pomocu kojih se mreza trenira, matricu oc¢ekivanih vrijednosti koje
bi se trebale dobiti na izlazu iz mreze i tip uzoraka, odnosno nacin na koji su oni spremljeni. Tip
uzoraka moze bitit ROW_SAMPLE i COL SAMPLE. ROW_SAMPLE oznacava da svaki red
trening matrice predstavlja jedan uzorak, a COL_SAMPLE da svaki uzorak zauzima jedan

stupac matrice.
Uspjesnost procesa treniranja moze se provjeriti funkcijom:
isTrained()

koja je tipa bool i vraca vrijednost 1 ako je model uspjesno treniran, u suprotnom vraca
vrijednost 0. Kada je mreZa istrenirana mogu joj se predavati testni uzorci za provjeru radi li

mreza i na kojoj razini to¢nosti. Predvidanje izlaza testnog uzorka radi funkcija:
predict().

Funkcija prima jedan testni uzorak i prazan vektor. Vektor je veli¢ine jednake broju izlaznih
neurona mreze pa ova funkcija u taj vektor zapisuje vjerojatnost za svaki moguci izlaz. U praksi
se kao predvidani izlaz uzima onaj sa najve¢om vjerojatno$¢u. Ako se testira viSe uzoraka
funkcija predict() stavlja se u petlju te se svi dobiveni rezultati testiranja usporeduju sa

o¢ekivanima i na temelju toga se izraCunava postotak to¢nosti. [10]
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5.PRIMJENA NEURONSKIH MREZA NA PROBLEM PREPOZNAVANJA
RUKOPISA

Primjena neuronskih mreza je Siroka no najviSe se upotrebljava za kategorizaciju podataka u

raznim podruc¢jima. Na primjer, primjena u prepoznavanju ljudskog rukopisa.

S04/ 92

SI. 5.1. Ljudski rukopis

Vecina ljudi bi znamenke na slici procitala sasvim nesvjesno na¢ina na koji ih je prepoznala,
medutim ljudski mozak sastoji se od milijuna neurona i znamenke prepoznaje prema iskustvima
koje je imao. Na sli¢an nacin funkcionira i neuronska mreza nakon procesa treniranja. Problem
se javlja kada je potrebno napisati racunalni program koji bi prepoznao simbole napisane
ljudskim rukopisom. Ako se analizira tekst sa viSe simbola racunalu je problemati¢no razluciti
gdje je granica izmedu dvaju znakova (problem segmentacije), tog problema nema ako se za

analizu uzima samo jedan znak.

Ulazni neuroni sadrze informacije o pikselima slike prema skali sive boje (engl. greyscale). To
znaci da su im vrijednosti odredene prema intenzitetu boje na pikselu kojeg predstavljaju. Tako
¢e neuron koji predstavlja potpuno crni piksel imati vrijednost 1, a potpuno bijeli vrijednost 0.

Sivi pikseli ovisno o intenzitetu imat ¢e vrijednost u intervalu [0,1].

Za klasifikaciju pojedinih znamenki moZe se koristiti troslojna mreZza kojoj bi broj ulaza bio
jednak broju piksela na slici na kojoj je rukopis. Broj izlaza, odnosno neurona na izlaznom sloju
bio bi jednak broju svih simbola koji se mogu nalaziti na slici. Broj neurona u skrivenom sloju za
pocetak je nasumican pa se kasnije eksperimentalno odreduje onaj koji je najoptimalniji. Isto

tako broj slojeva moze se povecati u slucaju da ¢e na taj nacin algoritam postati efikasniji. [11]

11



Za prakticni dio ovog zavrSnog rada koriStena je biblioteka OpenCV verzije 3.0.0.
implementirana u programu Microsoft Visual Studio 2012. Za implementaciju OpenCV
biblioteke prvo ju je potrebno besplatno preuzeti sa njihove sluzbene stranice te kreirati
Environment Variable imena ,,OPENCV_DIR* u naprednim postavkama sustava na osobnom
racunalu. Takoder, u svojstvima svakog projekta u kojem se Zele koristiti OpenCV naredbe

potrebno je navesti dodatne ,,Include* direktorije i dodatne ,,library « direktorije.

Svrha programa je raspoznavanje ljudskog rukopisa te je u programu obradeno prepoznavanje
pojedina¢nih znamenaka (0-9). Ideja programa je da uzima dvije CSV(engl. comma separated
values) datoteke odredenih veli¢ina, jednu sa uzorcima za treniranje mreze i drugu sa uzorcima
za testiranje mreze te da sa danim podacima trenira 1 testira mrezu. CSV datoteke su preuzete sa
MNIST [12] baze podataka u kojoj se nalaze datoteke sa razli¢itim koli¢inama uzoraka. Jedan
uzorak predstavlja jednu znamenku napisanu ljudskim rukopisom. Svaki uzorak je niz od 784
cjelobrojne vrijednosti u intervalu [0,255], gdje svaka vrijednost predstavlja nijansu prema skali
crno-bijele boje. Svaka od 784 vrijednosti predstavlja piksel slike veli¢ine 28x28. Prema tome,
ulazni sloj neuronske mreze imat ¢e 784 ¢vora tako da svaki ¢vor prima jedan od atributa uzorka,
odnosno jedan piksel, a izlazni sloj imat ¢e 10 ¢vorova jer je na izlazu moguée dobiti 10

razli¢itih znamenaka.

Sve OpenCV klase i funkcije smjeStene su u CV imeniku pa ga je nuZno navesti na pocetku

programa kako bi se pristupilo njegovim funkcionalnostima:
using namespace cCv,

Prije glavne i ostalih funkcija definirane su globalne varijable koje opisuju vrijednosti koje se
uzimaju iz CSV datoteka, a to su: broj uzoraka u CSV trening datoteci, broj atributa u svakom

uzorku u obje CSV datoteke, broj uzoraka u testnoj CSV datoteci i broj moguéih izlaza:

#define BROJ_UZORAKA_ZA_UCENJE 1000
#tdefine BR_VRIJEDNOSTI_U_UZORKU 784
#tdefine BROJ_TEST_PRIMJERA 100
#define BR_KLASA 10

Definicija matrica u koje ¢e se spremati uzorci za treniranje i o¢ekivane vrijednosti:

Mat <float> trening_uzorci(BROJ_UZORAKA_ZA UCENJE, BR_VRIJEDNOSTI_U_UZORKU);
Mat trening_klase=Mat::zeros(BROJ_UZORAKA ZA UCENJE,BR_KLASA, trening uzorci.type());

12



Isto je odradeno i za testne uzorke.

Pozivaju se funkcije u kojima se odraduje ucitavanje vrijednosti iz CSV datoteka u navedene
matrice. Dvije su funkcije, za ucitavanje testnih 1 trening uzoraka. Prva vrijednost u svakom
uzorku ucitavanom iz datoteke ocekivana je vrijednost, odnosno znamenka koja je zapisana

rukopisom pa se ona sprema u posebnu matricu:

if (stupac ==0)

{
fscanf(f, "%f,", &labela);

klase.at<float>(red, labela) = 1.0

Ostali atributi uzorka jednostavno se ucitavaju iz datoteke.
Slijedi definiranje vektora slojeva. Vektor ima tri vrijednosti, jedna za broj ¢vorova u svakom

sloju:
int slojevi_d[] = { BR_VRIJEDNOSTI_U_UZORKU, 1@, BR_KLASA};

Kreiranje modela neuronske mreze imena ,,mreza‘:

Ptr< ANN_MLP > mreza = ANN_MLP::create();

Dodavanje definiranih slojeva mrezi:

mreza->setlLayerSizes(slojevi);

Odredivanje simetri¢ne sigmoidalne aktivacijske funkcije sa parametrima « =0.6, f =1:

mreza->setActivationFunction(ml::ANN_MLP::SIGMOID_SYM, 0.6, 1);

Prilikom pisanja koda bitno je prvo definirati slojeve mreze pa tek onda aktivacijsku funkciju jer
u suprotnom neuronska mreza se nece pravilno kreirati. Nadalje, potrebno je definirati algoritam
koji se koristi za uenje neuronske mreze, odabran je Backpropagation algoritam te su
specificirana dva potrebna parametra za izraun tezinskih faktora. Preporuceno je da se za obje

pocetne vrijednosti postavi 0.1.

mreza->setTrainMethod(cv::ml::ANN_MLP::BACKPROP);
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mreza->setBackpropMomentumScale(0.1);

mreza->setBackpropWeightScale(0.1);

Nakon definiranja metode treniranja, navodi se Kriterij za prekid procesa treniranja. Ucenje
neuronske mreze prestaje na 2000 iteracija ili prije ako se dogodi drugi uvjet da je promjena u

vrijednosti tezinskih faktora manja od 0.000001:

mreza->setTermCriteria(TermCriteria(TermCriteria::MAX_ITER+TermCriteria: :EPS, 2000,

0.000001));

Pokrece se treniranje mreze funkcijom train() kojoj se predaje matrica sa uzorcima u kojoj je
svaki redak jedan uzorak i matrica o¢ekivanih vrijednosti na izlazu za svaki uzorak. Nakon toga
funkcijom isTrained() provjerava se jeli proces ucenja uspjeSno zavrSen. Ako je ispisuje se
poruka. Treniranje mreZze moZze potrajati, ovisno o broju uzoraka. Za simulaciju u ovom

programu koriStena je CSV datoteka s 1000 trening uzoraka.

mreza->train(trening_uzorci, ROW_SAMPLE, trening_klase);
if (mreza->isTrained())

cout << "Trening uspjesno obavljen\n\n";

Sada kad je obavljeno ucenje neuronske mreze mogu joj se predati test primjeri i provjeriti
to¢nost. Uzima se uzorak po uzorak, odnosno redak po redak iz matrice testnih primjera, provlaci
se kroz neuronsku mrezu i na izlazom sloju dobivaju se vrijednosti na 10 izlaznih ¢vorova, od
kojih svaki predstavlja jednu od mogucih znamenaka. Dobivene vrijednosti zapisuju se u vektor
vjerojatnosti 1 najveca vrijednost iz vektora uzima se kao ,,pobjednik® te znamenka koju

predstavlja ta vjerojatnost uzima se kao konacni izlaz za razmatrani uzorak:

mreza->predict(redak, test_rezultat);

minMaxLoc(test_rezultat, @0, 0, 0, &max_loc);

U simulaciji je neuronska mreza testirana sa 100 uzoraka. Za svaki test primjer ispisuje se
dobivena i oc¢ekivana vrijednost. Prebrojavaju se sve tocne i neto¢ne klasifikacije 1 uz to netocne

klasifikacije za pojedinu znamenku te se rezultat na kraju ispisuje na ekranu prema slici 5.2,
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6. ZAKLJUCAK

Ljudsko oko, odnosno ljudski mozak refleksno raspoznaje znakove, bile one tiskane ili napisane
necijim rukopisom, ali racunalu to nije jednostavno. U ovom radu pokazano je kako je to
moguce uspjesno izvesti. Na primjeru ucenja neuronske mreze u C++ programskom okruzenju s
implementiranom OpenCV bibliotekom dobivena je to¢nost od 83% u prepoznavanju
znamenaka napisanih ljudskim rukopisom. Prepoznavanje se izvrSavalo uz pomo¢ neuronske
mreZe koja se istrenirala sa 1000 uzoraka i nakon toga je testirana sa 100 test primjera. Rezultati
bi bili to¢niji da se uCenje neuronske mreze provodilo sa vise od 1000 uzoraka, koliko je
koriSteno u simulaciji. Napisani program moze se pro§iriti u nekoliko smjerova. Jedan od nacina
jest da program uzima sliku, a ne CSV datoteku te da sam razdvaja piksele i procjenjuje o kojoj
se znamenki radi. Na isti nacin, program bi mogao uzimati niz simbola, razlu¢iti granicu izmedu
njih 1 prepoznavati jedan po jedan. Uz to moZe se proSiriti opseg simbola koji se promatraju pa

osim znamenaka uciti sustav da prepoznaje i slova.
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7.PRILOZI

Programski kod:

#include<opencv2\opencv.hpp>
#include<opencv\cv.hpp>
#include<opencv\ml.h>

#include <opencv2/ml/ml.hpp>
#include <iostream>

#include <stdio.h>

#tinclude <fstream>
#include<opencv2/core/traits.hpp>

using namespace cv;
using namespace ml;
using namespace std;

#define BROJ_UZORAKA_ZA UCENJE 1000
#tdefine BR_VRIJEDNOSTI_U_UZORKU 784
#tdefine BROJ_TEST_PRIMJERA 100
#define BR_KLASA 10

// funkcija za citanje iz datoteke sa uzorcima za treniranje mreze
int ucitaj_datoteku( const char* trainleee , Mat uzorci, Mat klase, int br_uzoraka)

FILE* f = fopen( "trainleee.csv" , "r" ); // dohvacanje datoteke

cout<<"nemoguce pronaci datoteku"<<endl; // u slucaju da je nemoguce
return 0; // pronaci datoteku - ispis poruke i prekid funkcije

for(int stupac = ©; stupac < (BR_VRIJEDNOSTI_U UZORKU + 1); stupac++)

if (stupac ==0) // prva vrijednost u uzorku je labela(ocekivana vrijednost)

fscanf(f, "%f,", &labela); //ucitavanje vrijednosti iz datoteke u u

//varijablu "labela"

klase.at<float>(red, labela) = 1.0; // ucitavanje u matricu "klase"

//na odgovarajuci indeks

else if (stupac <= BR_VRIJEDNOSTI_U UZORKU ) // ostale vrijednosti u JEDNOM

//uzorku predstavljaju piksele JEDNE slike

fscanf(f, "%f,", &t); // ucitavanje vrijednosti iz datoteke u

//"temporary" varijablu

uzorci.at<float>(red, stupac-1) = t; //ucitavanje u matricu

{
float labela;
float t;
if( )
{
}
for(int red = 0; red < br_uzoraka; red++)
{
{
{
}
{
}
}
}

fclose(f); // zatvaranje otvorene datoteke

// "uzorci", svaki zorak u jedan redak matrice
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return 1; // funkcija vraca vrijednost 1

// funkcija za citanje iz datoteke sa uzorcima za testiranje mreze
int ucitaj_datotekul( const char* test100 , Mat uzorci, Mat klase, int br_uzoraka, Mat
ocekivani)

{
float labela;
float t;
FILE* f = fopen( "test1@@.csv" , "r" ); // dohvacanje datoteke
if( ')
{
cout<<"nemoguce pronaci datoteku"<<endl; // u slucaju da je nemoguce |,
return 0; //pronaci datoteku - ispis poruke i prekid funkcije
}
for(int red = @; red < br_uzoraka; red++)
{
for(int stupac = 0; stupac < (BR_VRIJEDNOSTI_U UZORKU + 1); stupac++)
{
if (stupac ==0) // prva vrijednost u uzorku je labela(ocekivana vrijednost)
{
fscanf(f, "%f,", &labela); //ucitavanje vrijednosti iz datoteke u
//u varijablu "labela"
klase.at<float>(red, labela) = 1.0; // ucitavanje u matricu "klase"
//na odgovarajuci indeks
ocekivani.at<float>(@,red) = labela; // ucitavanje svih labela u
//vektor "ocekivani"
}
else if (stupac <= BR_VRIJEDNOSTI_U_UZORKU) // ostale vrijednosti u JEDNOM
//uzorku predstavljaju piksele JEDNE slike
{
fscanf(f, "%f,", &t); // ucitavanje vrijednosti iz datoteke u
// "temporary" varijablu
uzorci.at<float>(red, stupac-1) = t; //ucitavanje u matricu "uzorci",
//svaki uzorak u jedan redak matrice
}
}

fclose(f); // zatvaranje otvorene datoteke

return 1; // funkcija vraca vrijednost 1

int main( int argc, char** argv )

{
Mat_<float> trening_uzorci(BROJ_UZORAKA_ZA UCENJE, BR_VRIJEDNOSTI_U_UZORKU);
// kreiranje matrice u koju se ucitavaju trening uzorci
Mat trening_klase = Mat::zeros(BROJ_UZORAKA_ZA UCENJE, BR_KLASA, trening_uzorci.type());
//matrica klasa(potrebno za treniranje mreze)

Mat ocekivani = Mat::zeros(1l, BROJ_TEST_PRIMJERA, CV_32FCl); //vektor ocekivanih izlaza

Mat test_primjeri = Mat(BROJ_TEST_PRIMJERA, BR_VRIJEDNOSTI_U_UZORKU,
trening_uzorci.type()); //kreiranje matrice u koju se uc¢itavaju test uzorci

18



Mat test_klase = Mat::zeros(BROJ_TEST_PRIMJERA, BR_KLASA, trening_uzorci.type());
//matrica test klasa

ucitaj_datoteku( argv[1], trening_uzorci, trening_klase, BROJ_UZORAKA_ZA_ UCENJE) ;
//poziv funkcije za ucitavanje trening uzoraka
ucitaj_datotekul(argv[2], test_primjeri, test_klase,
BROJ_TEST_PRIMJERA,ocekivani); //poziv funkcije za ucitavanje test uzoraka

int slojevi_d[] = { BR_VRIJEDNOSTI_U UZORKU, 1@, BR_KLASA};// deiniranje slojeva

Mat slojevi = Mat(1,3,CV_32SC1l);
slojevi.at<int>(0,0) = slojevi_d[@];//broj ulaznih cvorova jednak broju
//vrijednosti u uzorku
slojevi.at<int>(0,1) slojevi_d[1]; // -10 cvorova u skrivenom sloju
slojevi.at<int>(0,2) = slojevi_d[2]; // -1@ izlaznih cvorova prema 10
//moguc¢ih izlaznih vrijednosti
Ptr< ANN_MLP > mreza = ANN_MLP::create(); // kreiranje neuronske mreze

mreza->setlLayerSizes(slojevi); //postavljanje slojeva
mreza->setActivationFunction(ml: :ANN_MLP::SIGMOID_SYM, 0.6, 1);
//postavljanje sigmoidne aktivacijske funkcije i parametara alfa i beta

mreza->setTrainMethod(cv::ml::ANN_MLP::BACKPROP); //postavljanje "backpropagation”

//algoritma za trening
mreza->setBackpropMomentumScale(0.1); // i parametara (preporuceno) 0.1 i 0.1
mreza->setBackpropWeightScale(9.1);

mreza->setTermCriteria(TermCriteria(TermCriteria: :MAX_ITER+TermCriteria::EPS,
2000, 0.000001)); //kriterij za prestanak treninga(odredeni broj iteracija ili jako
//mala promjena tezinskih faktora

mreza->train(trening_uzorci, ROW_SAMPLE, trening_klase); //pokretanje treninga

if (mreza->isTrained())
cout << "Trening uspjesno obavljen\n\n"; // ispis poruke ako je mreza
//istrenirana

Mat redak;

int tocan_rez = 0;

int pogresan_rez = 0;

int vektor_rez [BR_KLASA] = {0,0,0,0,0,0,0,0,0,0};

Mat test_rezultat = Mat(1, BR_KLASA, trening_uzorci.type());
Point max_loc = Point(0,0);

cout<<"\Testiranje mreze uzorcima iz datoteke: \n\n";
for (int i = @; i < BROJ_TEST_PRIMJERA; i++)
redak = test_primjeri.row(i); // uzmanje i-tog retka iz trening matrice

mreza->predict(redak, test_rezultat); //provlacenje test uzoraka kroz
//istreniranu mrezu

// mreza daje vektor vjerojatnosti za svaku klasu, uzima se ona s najvecom vjerojatnoscu
minMaxLoc(test_rezultat, 0, 0, 0, &max_loc);
cout<<"Uzorak br:"<<i<<" -> dobivena vrijednost "<<max_loc.x<<"
ocekivana"<<ocekivani.at<float>(0,i)<<endl;
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if (!(test_klase.at<float>(i, max_loc.x))) // usporedba dobivene i
//ocekivane znamenke

{
pogresan_rez++; //brojac pogresnih klasifikacija
vektor_rez[(int) max_loc.x]++; // vektor pogresnih klasifikacija za svaku
//znamenku
}
else
{
tocan_rez++; // brojac¢ to¢nih klasifikacija
}

printf("\nRezultati test primjera: \n"
"\tTocne klasifikacije: %d (%1f%%)\n"
"\tNetocne klasifikacije: %d (%1f%%)\n\n\n",
tocan_rez, (double) tocan_rez*100/BROJ_TEST_PRIMIJERA,
pogresan_rez, (double) pogresan_rez*100/BROJ_TEST_PRIMIJERA);
//ispis poruke nakon odradenog testiranja

for (int j = @; j < BR_KLASA; j++)

{
printf( "\t (znamenka %d) pogresna klasifikacija %d (%.2f%%)\n", j,
vektor_rez[j],
(double) vektor_rez[j]*100/BROJ_TEST_PRIMIJERA);
//ispis poruke nakon odradenog testiranja
}
return 0;
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9.SAZETAK

Naslov: Neuronske mreze u OpenCV biblioteci

Cilj ovog zavrSnog rada bio je prikazati teorijsku podlogu umjetnih neuronskih mreza i njihovu
primjenu u C++ programskom jeziku sa OpenCV bibliotekom. Obradeni problem je
prepoznavanje ljudskog rukopisa, tocnije znamenaka. Potrebno je stvoriti neuronsku mrezu i
definirati njene parametre §to se postize s klasama i funkcijama iz implementirane OpenCV
biblioteke. Pokre¢e se proces ucenja neuronske mreze sa §to veéim brojem uzoraka. Kad je
proces treniranja gotov sustavu se predaju testni uzorci kako bi se utvrdila uspjesnost procesa
uéenja. U simulaciji je mreZa trenirana sa 1000 uzoraka, a testnih primjera predano joj je 100. Od

100 uzoraka prepoznato ih je 83 §to bi znacilo da je uspjesnost na relativno visokoj razini.

Kljuéne rije¢i: neuronska mreza, OpenCV biblioteka, C++ jezik, prepoznavanje rukopisa
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10.ABSTRACT

Title: Neural networks in OpenCV library

The aim of this bachelor thesis was to show the theoretical basis of artificial neural networks and
their use in C ++ programming language with OpenCV library. Problem that was processed is
human handwriting recognition, digits. It is necessary to create a neural network and define its
parameters using classes and functions from the OpenCYV library. The process of learning neural
network is initiated with training samples. When the training process is finished, test samples are
used in order to determine the success of the learning process. In the simulation, the network is
trained with a 1000 samples and given a 100 test examples. Of the 100 samples, 83 were

identified, which would mean that the success rate is relatively high.

Key words: neural network, OpenCV library, C++ language, handwriting recognition

23



11.ZIVOTOPIS

Boze Eugen Markovi¢ roden je 20. lipnja 1994. u Osijeku. U Osijeku je zavrSio osnovnu skolu te
je nakon toga upisao Prirodoslovno-matematicku gimnaziju. ZavrSetkom gimnazije upisuje

Fakultet elektrotehnike, racunarstva i informacijskih tehnologija, smjer Racunarstvo. Od stranih

jezika sluzi se engleskim i njemackim.

24



