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Sazetak

U ovom radu rjeSava se problem prepoznavanja rukom pisanih slova na mobilnom uredaju
koristenjem neuronske mreze. Takav problem bilo bi gotovo nemoguce rijesiti
proceduralnim programiranjem. SrZ rada je implementacija mreze koja se moze koristiti i u
drugim aplikacijama za rjeSavanje slicnih problema. Prvi dio bavi se teorijom, vrstama
neurona i nacinima treniranja. Drugi dio detaljno opisuje znacajne dijelove koda i

implementaciju.

Kljuéne rijeci: i0S, neuronske mreze, umjetna inteligencija.

Summary

This thesis solves the problem of handwriting recognition on mobile devices using neural
networks. Such problem would be near to impossible to solve using procedural
programming. The core is the implementation of the network which could be used in other
applications to solve similar problems. First part describes types of neurons and training

methods in theory. Second part describes important parts of the code and implementation.

Keywords: i0S, neural networks, artificial intelligence
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1. Uvod

Kompleksnost ljudskog mozga je ono Sto nas razlikuje od ostalih Zivotinja. Intelektualne
sposobnosti omogucile su nam svijest o sebi i svijetu oko nas. Prirodno je bilo zapitati se $to
nam to daje takvu prednost nad drugim bi¢ima i nastojati razumjeti po ¢emu smo drugaciji.
Covijek, primat koji je iznimno dobar u stvaranju alata, sada nastoji stvoriti alat koji je stvorio
njega - mozak. Jo$ uvijek ne znamo ho¢emo li uspjeti stvoriti umjetnu inteligenciju sli¢nu
nasoj, inteligenciju koja posjeduje svijest, jer joS uvijek ne razumijemo svijest u potpunosti.
No, uspjeli smo simulirati bioloSke procese mozga, princip na kojem neuroni kreiraju nasu
realnost te sada imamo neuronske mreze koje mogu "zamisljati” slike, prepoznavati bolesti,
razumjeti jezik, igrati i ¢ak pobijediti Covjeka u strateSkim igrama poput Saha. Svoje
intelektualne sposobnosti uglavnom uzimamo zdravo za gotovo, ne imaju¢i na umu
sloZzenost procesa koji se odvijaju u mozgu kada ¢itamo. Milijarde neurona sa milijardama
sinapsi ¢ine iznimno moc¢no nelinearno, paralelno i energetski vrlo efikasno racunalo. Ovaj
rad prikazat ¢e kako pomocu racunala mozemo kreirati umjetnu mrezu neurona koja uci i
rjeSava problem klasifikacije, ono Sto mozak radi svaki puta kada prepoznaje stvari iz nase

okoline.



2. Hipoteza

Ovaj rad bavi se prepoznavanjem rukom pisanih znakova. U prvom dijelu ¢itatelja se uvodi
u teoriju neuronskih mreza, strukturu i vrste ucenja, a u drugom opisuje implementaciju
jedne neuronske mreze. Kao algoritam ucenja izabrao sam uéenje unazadnom propagacijom
(engl. backpropagation). Korisnik rukom crta znak na ekranu mobilnog uredaja. Aplikacija
reze znak iz suvisnih bjelina na ekranu i skalira ga na predefiniranu vrijednost. Skalirana

slika pretvara se u polje piksela koje se Salje u neuronsku mrezu na obradu.

Primjenom navedenih metoda na mobilnom uredaju moguce je kreirati neuronsku mrezu 1
pruziti gotovo rjeSenje kojim se kroz koriStenje jednostavnog aplikacijskog programskog
sucelja (engl. application programming interface) omogucuje koristenje funkcionalnosti

neuronske mreZe bez prethodnog poznavanja detalja tematike.

Podaci se prikupljaju od korisnika aplikacije koji moZe iterativno trenirati mrezu ili testirati
klasifikaciju na dosadasnjem setu podataka. Za mjerenje efikasnosti klasifikacije koriste se
ROC (engl. Receiver Operating Characteristic, skraceno ROC) krivulje.



3. Neuronske mreze

Zbog relativno nedavnog uspjeha neuronskih mreza u rjeSavanju sloZenih problema za koje
se donedavno mislilo da su za ra¢unala nerjeSivi, moglo bi se pomisliti kako se radi 0 novoj
tehnologiji, no taj pojam se pojavljuje jo§ 1943. godine zahvaljujué¢i radu neurofiziologa
Warrena McCulloha i matemati¢ara Waltera Pittsa koji su svojim radom opisali neuron kao

osnovnu logicku jedinicu u mozgu.

Donald Hebb proSirio je razumijevanje neurona objasnivsi kako se veze medu njima
pojacavaju uCestalijom aktivacijom. Najstarija postoje¢a mreZa je Mark I Perceptron, djelo
neurobiologa Franka Rosenblatta. Perceptron (jedna od vrsta implementacija neurona,
opisan u kasnijim poglavljima) je nastao iz prouc¢avanja oka muhe, te kako u oku funkcionira

donosenje odluka. SluZio je kao prvi primjer ra¢unala koje uéi i donosi odluke kao ¢ovjek.

U knjizi Perceptrons Marvin Mlinsky i Seymour Papert istaknuli su nedostatke perceptrona
i ukazali na neke dotad nepoznate zapreke u ucenju kao $to je rjesavanje XOR sklopa [2],
Sto je kasnije opovrgnuto implementacijom troslojnih mreza. Njihov rad znacajan je i po

tome Sto je uvelike usporio razvoj i financiranje istrazivanja neuronskih mreza.

Povecanjem procesorske moc¢i raCunala, gotovo Cetrdeset godina kasnije od prvog
matematickog modela, neuronske mreze opet dobivaju zasluzenu paznju i razvijaju se nova
podrucja znanosti. Sluze za rjeSavanje skupa odredenih problema koriStenjem metoda kao
Sto su klasifikacija (grupacija) 1 regresija (predvidanje). Svrha mreze je da pronade funkciju
koja aproksimira izlazne vrijednosti na temelju ulaznih i uz dobru sposobnost generalizacije

rjesava probleme sli¢ne onima na kojima je trenirana.

3.1. Neuron

Neuron je osnovna logicka jedinica neuronske mreze. Umjetne neuronske mreze primitvna
su imitacija bioloSkih. Milijarde neurona i njihovih spojeva ¢ine iznimno kompleksno

paralelno racunalo.
3.1.1. Bioloski neuron

Sastoji se od dendrita, aksona, sinapsi i tijela neurona [1]. Dendriti primaju ulazne signale

od drugih neurona. Akson prenosi impulse prema sinapsama koji se spajaju na dendrite



drugih neurona. Sam neuron predstavlja elektropodrazajno tijelo koje se aktivira iznad

odredenog praga.

Dendriti

Tijelo neurona

Sinapse

Slika 1. BioloSki neuron

3.1.2. Umjetni neuron

Po uzoru na bioloski, umjetni neuron prenosi signal kada je podrazen iznad odredenog praga.
Takav neuron naziva se perceptron [3]. Rosenblatt je uveo koncept tezinskih vrijednosti

koje oznacavaju utjecaj pojedinih ulaza na konacni izlaz.

X1

X2

Slika 2. Umjetni neuron i ulazi sa pripadaju¢im tezinskim vrijednostima i pomacima



Na gornjoj slici:

e X1iX2suulazi
e W1 i W2 su tezinske vrijednosti

e B1iB2supomaci (engl. bias) po formuli f(x) = w * x + b

Ideja perceptrona je prili¢no jednostavna. Suma ulaza mnoZenih sa tezinskim vrijednostima

Y.iWiXi mora biti ve¢a od zadanog praga. Donja formula opisuje sluc¢ajeve kada neuron

okida.

1 akojew xx + b > 0
0 u svim ostalim sluCajevima

fe = |

Problem perceptrona jest to Sto je on linearni klasifikator. To znaci da moze klasificirati
samo one skupove koji su linearno separabilni. U slu¢aju da razredi nisu linearno separabilni,

neuronska mreza ne¢e moc¢i naci rjeSenje, te moramo primijeniti drugu aktivacijsku funkciju.

Slika 3. Primjer linearne i nelinearne separabilnosti

Zato se danas, umjesto linearne, koristi sigmoidna funkcija:

1

e
gdjeje z = w * x + b.

Perceptron ima binarne ulaze i daje 0 ili 1 na izlazu, a sigmoid prima i daje broj u rasponu

[0, 1] $to znaci da mala promjena na ulazu rezultira malom promjenom na izlazu.



0.5

Slika 4. Sigmoidna funkcija

Za vrlo velike 1 vrlo male vrijednosti sigmoid je slican perceptronu, ali za sve vrijednosti u
sredini perceptronova step funkcija je izgladena, $to je glavna znacajka sigmoida u odnosu

na perceptron.

3.2. Topologija

Svaka neuronska mreza ima barem jedan sloj (izlazni). Ulazni sloj sastoji se od numeri¢kih
(ulaznih) vrijednosti i ne mora biti implementiran kao skupina neurona, jer se u njemu ne
vr$i procesiranje. Izlazni sloj takoder se sastoji od numerickih vrijednosti koje su u sluc¢aju
nadziranog ucenja, koje je implementirano u ovom radu, predefinarane za svaki razred koji
mreZa raspoznaje. U sredini moZe imati skrivene slojeve. Svaki sloj sastoji se od neurona
koji su medusobno povezani sa neuronima u drugim slojevima. Srednji ili skriveni slojevi
nalaze se izmedu ulaznih i izlaznih slojeva. Broj skrivenih slojeva i broj neurona u njima

nije definiran i varijacije se o¢ituju u performansama neuronske mreze.



Ulazni sloj Izlazni slo]

Skriveni slo]

Slika 5. Primjer strukture neuronske mreze

U odnosu na broj slojeva razlikujemo jednoslojne i viSeslojne mreZze. Primjer jednoslojne

mreze je linearna asocijativha memorija.

3.3. Ucenje

Kao i ljudski mozak, umjetna neuronska mreza ima sposobnost ucenja i spremanja znanja.
JaCanjem veza medu neuronima zapravo se stvara pamcenje koje se aktivira za odredene
podraZaje iz okoline, odnosno ulazne vrijednosti. U slucaju klasifikacije, koja se koristi u
ovom radu, ucenje se svodi na pronalazenje dovoljno dobre funkcije krivulje koja dijeli dva
ili viSe razreda, a da pritom moze generalizirati, odnosno da nije previse prilagodena (engl.
fitting) odredenom skupu testnih podataka. U slu¢aju da mreza ne zna generalizirati, male
promjene u ulaznim podacima znacit ¢e potpuno krive izlazne vrijednosti. Zanimljivo je da
u ambiciji da reproduciramo procese u ljudskom mozgu pretpostavljamo da se ti procesi
mogu opisati matematickim funkcijama. Kao dvije najpoznatije metode uc¢enja poznajemo

nenadzirano i nadzirano ucenje.



3.3.1. Nenadzirano

Nenadzirano uéenje koristimo kada Zelimo stvoriti razrede iz nekog seta podataka. Zelimo
da mreza shvati po ¢emu se ti podaci razlikuju i da nade nacin da ih grupira. Primjeri

problema koje rjeSavamo nenadziranim u¢enjem mogu biti klasteriranje, filtriranje itd.
3.3.2. Nadzirano

Nadziranim ucenjem za svaki set ulaznih podataka mrezi govorimo koji je tocan izlazni
podatak. Mozemo re¢i da mapiramo ulaze na izlaze. Uspjesnost tog mapiranja u algoritmu

mjerimo funkcijom troSka (engl. cost function)
Cw,b) = — z 2
w,b) = — ) Ily(x) — all

X

koja je srednja kvadratna pogreska izmedu ulaznih i izlaznih vrijednosti.
U gornjoj formuli:

e W stoji za sve teZinske vrijednosti
e Db stoji za sve vrijednosti pomaka

e nje brojulaza

e Xjeulaz

e astoji za izlazne vrijednosti

e suma je za svaku ulaznu vrijednost

e y(x) je aktivacija neurona na izlazu

Algoritam mozemo smatrati uspjeSnim ako je C(w,b) = 0, odnosno ako je y(x) = a.
Rije¢ima, zelimo smanjiti funkciju troSka tako da treniranjem mreze predvideni rezultat Sto

vise priblizimo ocekivanom.

3.4. Princip radatemeljen na propagaciji unazad

Princip rada neuronske mreze moZemo podijeli u dva koraka:

e treniranje

e testiranje



Za testiranje potrebna je samo propagacija unaprijed, a za treniranje joS i propagacija
unazad koja se koristi kao algoritam ucenja. Propagacijom unaprijed mozemo vidjeti koje
vrijednosti dobivamo na izlazu u odnosu na trenutne tezinske vrijednosti i pomak.
Propagacijom unazad mijenjamo teZinske vrijednosti i pomak u odnosu na greSku koja

nastaje izmedu predvidene i o¢ekivane vrijednosti.
3.4.1. Propagacija unaprijed

Novoinicijalizirana mreza generira nasumicne tezinske vrijednosti i1 vrijednosti pomaka.

Pustanjem ulaznih vrijednosti kroz mrezu dogada se slijedece:

e raCunamo ulaz na svakom neuronu sa ),; w; * x; + b;
e provlaéimo sumu ulaza svakog neurona kroz sigmoidnu funkciju kako bi
normalizirali vrijednost izmedu 0 1 1

e ponavljamo isti proces za sve neurone u svakom idué¢em sloju

Na izlazu iz mreze dobivamo predvidene vrijednosti. AKO je mreza trenirana, dobit ¢emo
zadovoljavajucée vrijednosti, a ako nije propagacijom unazad mozemo korigirati tezinske

vrijednosti tako da smanjimo gresku na izlazu
3.4.2. Propagacija unazad

Propagacija unazad je algoritam koji sluzi za treniranje neuronske mreze. Njome se iterira
kroz neurone i korigira tezinske vrijednosti kako bi se greSka na izlazu smanjila. Podsjetimo
se, greSka na izlazu je razlika izmedu predvidene i ocekivane vrijednosti. Kao Sto smo
spomenuli, koriste¢i sigmoidnu funkciju male promjene na ulazima rezultiraju malim
promjenama na izlazu. Kre¢uéi se unazad kroz mrezu izracunat ¢emo koliko svaka od

tezinskih vrijednosti izlaznog sloja utjece na gresku i korigirati je.
Algoritamski:

e ukupna greSka je zbroj greSaka na svim izlazima

e 7elimo znati kako se greSka na izlazu mijenja sa promjenom tezZinske vrijednosti

0 erroryy i SR .. . .. v e, .-
% gdje je i indeks neurona, a j index sloja. Ovaj izraz mozemo ¢Eitati kao
Wij

promjena ukupne greSke u odnosu na promjenu tezinske vrijednosti wijj ili gradijent

u odnosu na tezinsku vrijednost wi



e koriStenjem kompozicije funkcija do rezultata dolazimo mnozenjem svih promjena
od izlaza do tezinske vrijednosti, suprotno od onoga Sto radimo kod propagacije

unaprijed, formulom

0 errorykupni B 0 errorykupni . dizlaz;;  0dulaz;

0 Wij N 0 izlazij d ulazij d Wij
e derivacija sigmoidne funkcije je

iZlClZl'j * (1 - izlazij)

0 erroTykupni dizlaz
*

Y se izrazava kao delta [4], odnosno

e unekimizvorimaizraz ,
dizlaz;j o ulaz;j

)

e korekcija tezinske vrijednosti radi se razlikom trenutne tezinske vrijednosti sa

0 erroryrupni x

umnoskom stope uc¢enjan i ™ Sto daje:

ij

0 erroryupni
Wi = Wy N
ij

proces ponavljamo za sve teZinske vrijednosti neurona izlaznog sloja

Na sli¢an nacin korigiramo tezinske vrijednosti u skrivenim slojevima, s jedinom razlikom
Sto moramo uzeti u obzir da promjena na svakom neuronu u tom sloju utjece na promjenu

na neuronima u idu¢im slojevima. U kontekstu skrivenog sloja, algoritamski:

0 errorykupni B 0 errorykupni . dizlaz;; 0 ulaz;

0 Wij N 0 izlazij d ulazij d Wij
stimda je

0 errorykupni B d errory,  derrory  Jerrory,

d iZlClZl'j N d izlazij 0 izlazij 0 iZlClZl'j

za svaki neuron u izlaznom sloju. Bitno je voditi raCuna da u implementaciji ne azuriramo
teZinske vrijednosti prije nego Sto se korigiraju sve tezinske vrijednosti neuronske mreze u
toj iteraciji.

Stopa ucenja je proizvoljan koeficijent koji odreduje brzinu u¢enja, odnosno pomak po

krivulji u smjeru prema globalnom minimumu. Kao metodu pronalaska globalnog

minimuma koristimo stohasti¢ki gradijentni spust [5]. Tom metodom minimiziramo

10



funkciju troska na nacin da uz pomo¢ tangente na krivulji za mali uzorak podataka (engl.

batch) trazimo smjer u kojem se trebamo kretati, kao loptica na brezuljku.

~

Slika 6. Tlustracija stohasti¢kog gradijentnog spusta

Problem koji se javlja kod treniranja mreZe na taj nacin jest da u¢enje zapne u lokalnom

minimumu.

Lokalnl minimum

Globalni minimum

Slika 7. Primjer funkcije sa globalnim i lokalnim minimumom

11



Unato¢ tome, stohasti¢ni gradijentni spust funkcionira za rjeSavanje vrlo velikog broja

problema.

12



4. Implementacija

Ovo poglavlje opisat ¢e detalje implementacije neuronske mreze i izdvojiti bitne dijelove

koda, obrazloZziti motivaciju iza ovog rada, te navesti mogucnosti primjene u praksi.

4.1. Motivacija

U vrijeme prijave ovog rada, postojalo je svega nekoliko parcijalno implementiranih
neuronskin mreza u Swiftu, relativno novom Appleovom programskom jeziku. U
meduvremenu taj broj se povecao, a Apple je izdao CoreML, biblioteku namijenjenu radu
sa strojnim uenjem. No to ne umanjuje vrijednost ovog rada koji pruza podrSku
programerima koji ne Zele raditi sa velikim bibliotekama i imati standardizirane modele, ve¢
brzo prototipizirati ili u svoju aplikaciju ukljuciti strojno ucenje sa jednostavnim

aplikacijskim programskim suceljem u svega tri klase:

e Neuron
e Sloj

e Neuronska mreza

4.2. Opis aplikacije

Srz rada jest neuronska mreza, ali za demonstraciju je napisana aplikaciju koja ju koristi za
prepoznavanje rukom pisanih znakova. Aplikacija se sastoji od ekrana sa izbornikom u

kojem su opcije:

e Treniranje (engl. train)

e Testiranje (engl. test)

i ekrana namijenjenih za treniranje i testiranje.

13



BACK BACK

TRAIN

0K/ CLEAR

I TRAIN /
DATA/

BACK

init NN

1

TRAIN

/ SUCCESS i b\
I FAILURE PREDICTION

Slika 8. Dijagram toka

Dijagram toka opisuje tijek izvrsavanja i opcije koje korisnik ima na raspolaganju u tockama
grananja. Aplikacija se grana na dvije strane, u granu za treniranje i u granu za testiranje.
Korisni¢ko sucelje je sliéno u oba slucaja Sto olakSava koriStenje aplikacije. Razlika je u
pozadinskoj logici gdje se u slusaju testiranja podaci provlace samo kroz algoritam
propagacije unaprijed, a kod treniranja joS i kroz algoritam propagacije unazad. U oba

slu¢aja vrsi se obrada slike, transformacija piksela u polje nula i jedinica te rezanje.

14



Slika 9. Glavni izbornik

Pritiskom na tipku TRAIN aplikacija ¢e otvoriti novi ekran sa opcijama za treniranje svakog
slova engleske abecede. Pritiskom na tipku TEST otvara se ekran za testiranje na kojem
korisnik prstom crta bilo koji znak. MrezZa odgovara sa svojom naboljom Klasifikacijom pri

vrhu ekrana.

Strukturno, mreza se sastoji od klasa neuron, sloj (engl. layer) i neuronska mreza (engl.
neural network). Klasa neuronska mreza sadrzZi slojeve i metode za treniranje i testiranje.
Metoda trainWith(inputs: [Float], targetOutput: [Float],
learningRate: Float = 0.3) prosljeduje vrijednosti sloju koji radi propagaciju
unaprijed i unazad, a metoda predictFor(inputs: [Float]) -> [Float] samo
propagaciju unaprijed i vraca predvidenu vrijednost sa izlaza. Slojevi sa sastoje od neurona
1 u njima se nalaze algoritmi za propagaciju koje ¢emo obraditi detaljno u kasnijem

poglavlju. Neuron ¢uva sve svoje tezinske vrijednosti, pomak i vrijednost sa izlaza nakon
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aktivacije koja se dobiva pozivanjem metode activate(inputs: [Float]) ->
Float

4.2.1. Treniranje

Korisnik prstom na ekranu unosi znak, a u izborniku ispod izabire o kojem se znaku radi.
Pritiskom na tipku OK uzorak se sprema za treniranje. Slovo sa ekrana u plavom okviru prvo
se izreZe i skalira na predefeniranu vrijednost. Rezanje i skaliranje rjeSava problem kada
korisnik upisuje vece ili manje slovo, razli¢itim rukopisom, tako da su sva slova jednako
skalirana u svojim pravokutnicima. Nakon toga, iteriramo kroz sve piksele skalirane slike
po visini i Sirini. Cilj je od matrice piksela koja predstavlja sliku stvoriti jednodimenzionalno
polje koje ¢emo predati neuronskoj mrezi kao ulazne parametre. Nule predstavljaju bijele

piksele, a jedinice crne.

H IO B0 0 I

Slika 10. Primjer slike slova "0" u 3x3 matrici, konvertiranog u jednodimenzionalno polje

Polje u koje spremamo uzorke znakova za testiranje je trodimenzionalno i sadrzi polje

piksela pojedinog slova u najdubljoj razini. Visa razina sadrZi polja piksela za svako slovo,
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jer ih moze biti viSe za svako slovo. Najvisa razina sadrzi sve piksele od svih uzoraka slova

na odgovaraju¢em indeksu.

Ako korisnik Zeli izbrisati slovo, to postiZe pritiskom na tipku Clear. Pritiskom na strelicu u

gornjem lijevom kutu, vrac¢a se u glavni izbornik. Za pocetak treniranja koristi se tipka Train.

= Draw into empty area below.

OK Clear Train

Slika 11. Primjer unosa slova za treniranje mreze

Pritiskom tipke za treniranje, pripremit ¢e se izlazni podaci na temelju izbornika slova.
Izlazni podaci bit ¢e u formatu dvodimenzionalnog polja duljine n, za svako slovo iz
izbornika. Unutarnje polje sadrzava odgovarajucu izlaznu vrijednost. Na jednostavnom
primjeru treniranja mreze za tri slova a, b i ¢, izlazne vrijednosti bit ¢e [[1, O, 0], [O,
1, 0], [0, O, 1]], redom. Ako u memoriji postoji od prije trenirana mreza, ucitat
¢e se sa postojecim tezinskim vrijednostima i pomacima, te nastaviti treniranje. Ukoliko ne

postoji, inicijalizirat ¢e se nova mreza sa nasumiCno generiranim vrijednostima. Sa
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spremnom neuronskom mrezom, prikazuje se indikator sa postotkom napretka. U pozadini

odvija se ranije objasnjeni algoritam propagacije unaprijed i unazad.

Primjer algoritma u praksi moZzemo predociti presjekom jednog dijela mreze.

wild
X1
w4 B
x2 I
Il whE
X3
w35
Slika 12. Propagacija unaprijed u viSeslojnoj neuronskoj mreZi
Tablica 1. Pocetne ulazne vrijednosti
X1 X2 X3
1 0 1
Tablica 2. Pocetne tezinske vrijednosti
wl4 w15 w24 w25 w34 w35 w46 w56
0.2 0.5 0.15 0.9 0.1 0.2 0.4 0.3

Tablica 3. Pocetne vrijednosti pomaka

04 05 06

0.5 0.5 0.5
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Tablica 4. Ulazne i izlazne vrijednosti neurona

Neuron j Ukupni ulaz, 1; I1zlaz, Oj
4 1*02+0*0.15+1*0.1+05=0.8 1/1+e°%8=0.68997
5 1*05+0*09+1*02+05=12 1/1+¢e12=0.76852
6 0.68997 * 0.4 + 0.76852 * 0.3 + 0.5 = 1.006544 1/1 + 1006544 — 73234

Tablica 5. Izra¢un greSaka u neuronima pomocu delta pravila

Neuron j Greska j
4 -(1-0.73234) * 0.73234 * (1 — 0.73234) * 0.68997 = -0.0362
5 -(1-0.73234) * 0.73234 * (1 — 0.73234) * 0.76852 = -0.04032
6 1/2*(1-0.73234)? = 0.03582

Tablica 6. Promjene u teZinskim vrijednostima i vrijednostima pomaka

Tezinska ili vrijednost pomaka Nova vrijednost

w46 0.4+ 0.5*-0.04032 = 0.37984
w56 0.3+0.5*-0.0362 = 0.2819
wl4 0.2+0.5*-0.0362*1=0.1819
w15 0.5+0.5*-0.04032*1=0.47984
w24 0.15+0.5*-0.0362 * 0=0.15
w25 0.9+0.5*-0.04032*0=0.9
w34 0.1+0.5*-0.0362 * 1 =0.0819
w35 0.2+0.5*-0.04032*1=0.17984
04 0.5+0.5*-0.0362 = 0.4819
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05 0.5+0.5*-0.04032 = 0.47984

06 0.5+0.5*0.03582 =0.51791

4.2.2. Testiranje

Testiranjem se ponavlja proces rezanja i skaliranja unesenog znaka kako bi se slika
pripremila za format ulaznih vrijednosti neuronske mreze. Pritiskom na OK ucitava se
neuronska mreza i ulazne vrijednosti se propagiraju unaprijed. 1z dobivenih izlaza se uzima
najvisa vrijednost kao klasificirani rezultat i prikazuje u vrhu ekrana. U ovom sluc¢aju izlazne
vrijednosti (neuroni) bit ¢e u formatu jednodimenzionalnog polja duljine n, a vjerojatnost na
svakom indeksu odgovara indeksu znaka koji se testira. ldealne izlazne vrijednosti za
predikciju slova A bile bi [1, 0, O0]-
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< Draw into empty area below.

best prediction -> A

OK Clear

Slika 13. Primjer uspjesne klasifikacije slova

Ucinkovitost klasifikacije moze se mijeriti ROC krivoljum (engl. Receiver Operating
Characteristic, skraceno ROC). ROC krivulja prikazuje uéinkovitost binarne klasifikacije.
U viSeklasnim sustavima efikasnost mjerimo usporedivanjem jedne klase u odnosu na sve
ostale. Za primjer moZzemo uzeti klasifikaciju tri slova: A, B i C. Za mjerenje efikasnosti
klasifikacije slova A, grupirati ¢emo B i C kako bismo dobili binarnu usporedbu A i (B, C).
ROC krivulja prikazuje omjer TPR (engl. True Positive Rate, skraceno TPR) i FPR (engl.
False Positive Rate, skra¢ceno FPR). TPR racunamo kao omjer pogodaka TP (engl. True
Positive, skra¢eno TP) u odnosu na cijeli skup uzoraka klase koju testiramo. Svaki pogodak
je jedan TP. FPR ra¢unamo kao omjer promasaja FP (engl. False Positive, skraceno FP) u
odnosu na skup oprecne klase ili klasa, odnosno koliko puta je klasifikator promasio. Tocke
na grafu crtamo u odnosu na prag (engl. threshold) u rasponu od 0 do 1. Svako od tri slova
trenirano je na skupu podataka od 25 uzoraka i testirano na skupu podataka od 20 uzoraka.

Testni uzorci sastoje se od 10 uzoraka to¢ne vrijednosti i 10 uzoraka krive vrijednosti.
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Uzorak sa krivim vrijednostima sastoji se od dva skupa po 5 uzoraka za svako slovo koje

nije u testiranom skupu.

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

True Positives Rate

ROC, A

0 0,1

0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
False Positives Rate

Slika 14. ROC krivulja klasifikacije slova A

Gornja slika prikazuje ROC krivulju za slovo A. Slijedi tablica vjerojatnosti:

Tablica 7. TP i FP vjerojatnosti za slovo A

L ]

A BiliC
0.991487622 0.367593884
0.988276184 0.0600785054
0.990563631 2.15571458 * 10°®
0.993929505 7.29445926 * 10°°

0.78258276 1.3323897 * 107
0.991627455 1.86871584 * 10°
0.985008836 1.08059603 * 10°

0.96518214 1.03168163 * 10°°
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0.965712547

9.641339963 * 10°®

0.98937875

0.000536001695

Nakon prikupljanja podataka, crtamo krivulju za sve pragove od 0.1 do 0.9, odnosno od 10%

do 90%. Isto mozemo napraviti i za preostala dva slova.

True Positives Rate

True Positives Rate

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
03
0,2
0,1

0 0,1

ROC, B

0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
False Positives Rate

Slika 15. ROC krivulja kasifikacije slova B

1
09 ////
0,8

0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0 0,1

Slika

ROC, C

0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
False Positives Rate

16. ROC krivulja Klasifikacije slova C
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4.3. Znacajni dijelovi koda
Ovo poglavlje opisuje najznacajnije dijelove koda, grupirane po klasama kojima pripadaju.
4.3.1. Klasa DrawingViewController

U klasi DrawingView controller nalazi se ve¢ina koda zaduzenog za interakciju s korisnikom

putem korisnickog sucelja, ali i metode za pristupanje logici. Jedna takva metoda je

func trainButtonPressed() {
// check if network exists
// if yes load and append new values

// train and save network

var outputData: [[Float]] = []1
for (index, ) in pickerViewData.enumerated() {
var outputDataForLetter = Array<Float>(repeating: O,
count: pickerViewData.count)
outputDataForLetter[index] = 1
outputData.append(outputDataForLetter)

if let loadedNetwork =

NSKeyedUnarchiver.unarchiveObject(withFile:

NeuralNetwork.ArchiveURL.path) as? NeuralNetwork {
neuralNetwork = loadedNetwork

// Dispatch training on another thread
indicatorView.alpha = 1
indicator.startAnimating(Q

let epochs = 50000

// Training is done on the main thread because it shouldn®t
be iInterrupted

for iterations in 0..<epochs {

for (character, output) in zip(characterPixelsArray,
outputData) {
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for i in O..<character.count {
neuralNetwork.trainWith(inputs: character[i],

targetOutput: output)
}

let percent: CGFloat = CGFloat(iterations) / CGFloat(epochs)

* 100.0
indicatorLabel .text = ("Training: \(percent)%')
}
}

indicator.stopAnimating()
indicatorView.alpha = 0

NSKeyedArchiver.archiveRootObject(neuralNetwork, toFile:
NeuralNetwork.ArchiveURL.path)

}

Ko6d 1. Metoda koja za izvr8ava pritiskom na gumb "Train"

Kao $to samo ime kaze, metoda se poziva pri pocetku treniranja neuronske mreze. Prvo se
stvore izlazni podaci na temelju odabranog slova iz izbornika, zatim se provjerava postoji li
spremljena neuronska mreza u memoriji. Ako postoji, ucitava se i treniranje ¢e poceti od
prethodnih tezinskih vrijednosti Sto omogucuje iterativno treniranje. Prikazuje se indikator
napretka 1 treniranje mreze zapocinje. Korisnika se postotkom obavjeStava o napretku. Po

zavrsetku treniranja metoda gasi indikator i sprema neuronsku mrezu u memoriju.

Zatim metoda koja sluzi za prikaz klasifikacije napisanog znaka:

fileprivate func bestEstimateFor(prediction: [Float]) {

1
o

var maxValue: Float

var predictedlLetter

for (prediction, letter) in zip(prediction, pickerViewData) {
if prediction > maxValue {
maxValue = prediction

predictedLetter = letter
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let predictionLabel = UlLabel()

predictionLabel .text = "best prediction ->
\(predictedLetter)"

predictionLabel _alpha = 0

predictionLabel .textAlignment = _center

view.addSubview(predictionLabel)
view.addConstraintsWithFormat(format: "H:|[vO]]", views:
predictionLabel)

view.addConstraintsWithFormat(format: "V:|-15-[v0(100)]",

views: predictionLabel)

UlView.animate(withDuration: 0.2, animations: {
predictionLabel .alpha = 1
P { finished in
UlView.animate(withDuration: 0.6, delay: 0.2, options:
[1. animations: {
predictionLabel _alpha = 0
}, completion: { finished in
predictionLabel .removeFromSuperview()

b

Ko6d 2. Metoda koja za izvr8ava nakon Klasifikacije upisanog znaka

Ova metoda na izlazu iz mreZe iz polja uzima najvecu vrijednost i prikazuje ju kao najbolju

estimaciju na vrhu ekrana.

Vrlo vazna metoda za pripremu podataka je:

fileprivate func imagePixels() -> [Int] {

guard
let croppedlmage =
drawinglmageView. image?.croplmageWith(rect:
characterBoxFrame),
let scaledlmage = croppedlmage.scalelmageTo(size:
scaledImageSize)

else {

return []

}
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return presenter.pixelize(image: scaledlmage)

}

Ko6d 3. Metoda za pripremu podataka kojom se slika pretvara u polje piksela

Slika se prvo reze na predefiniranu veli¢inu kako bi se rijesili suvisnih bjelina. Za to
koristimo kvadrat koji crtamo oko znaka za njegove najudaljenije tocke. Takoder skaliramo
sliku kako bismo smanjili broj ulaza na mrezi. Sa skaliranjem treba biti oprezan, jer kvaliteta
slika postepeno pada te se mogu izgubiti neke vrijednosti. Na kraju se skalirana slika pretvara

u polje piksela u metodi koja ¢e biti obradena u idu¢em poglavlju.
4.3.2. Klasa DrawingPresenter

Presenter je klasa koja za ViewController obraduje podatke. Jedna od metoda ¢iju logiku

DrawingViewController delegira svom Presenteru je

func pixelize(image: Ullmage) -> [Int] {

let pixelData = image.cglmage?.dataProvider?.data
let dataPointer: UnsafePointer<UInt8> =
CFDataGetBytePtr(pixelData)

var pixelsArray = [Int]QO

let bytesPerRow = image.cglmage?.bytesPerRow

let bytesPerPixel = ((image.cglmage?.bitsPerPixel)! / 8)
var position = 0
for _ in O..<Int(image.size.height) {
for _ in O..<Int(image.size.width) {
let alpha = Float(dataPointer[position + 3]) //
[r.,g,b,a]
pixelsArray.append(Int(alpha /7 255))
position += Int(bytesPerPixel)
}
if position % Int(bytesPerRow!) 1= 0 {
position += (Int(bytesPerRow!) - (position %
Int(bytesPerRow!)))

return pixelsArray

}

K&d 4. Metoda za pretvaranje slike u numeri¢ko polje na temelju piksela
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jedna od glavnih metoda za pripremu podataka. Pokazivac¢em se iterira kroz bajtove po visini
I Sirini. Za svaki piksel provjerava se prozirnost. U slucaju da je u trenutnom pikselu dio
iscrtanog znaka, prozirnos ima vrijednost 255. Prije spremanja u polje, vrijednost dijelimo

sa 255 kako bi za obojane piksele dobili jedinicu, a za neobojane nulu.
4.3.3. Klasa UllmageExtensions

Koriste¢i ekstenzije, postoje¢im klasama ¢ijoj implementaciji nemamo pristup, mozemo
dodati nove funkcionalnosti. Klasu Ullmage, ¢iji objekt ¢e sadrzavati sliku upisanog znaka
proSirujemo sa metodama croplmageWith(rect: CGRect) -> Ullmage? za
rezanje i scalelmageTo(size: CGSize) -> Ul lmage? za skaliranje. Prvo ¢emo

prouciti metodu pomocu koje se slika reze.

func croplmageWith(rect: CGRect) -> Ullmage? {

guard let imageRef = self._cglmage?.cropping(to: rect) else {
return nil }

return Ullmage(cglmage: imageRef)

}

Kdd 5. Metoda za rezanje slike

Pomocu ove metode rjeSava se problem skaliranja velikih i malih slova. Metoda prima

kvadrat koji opisuje slovo i odstranjuje nepotrebne bjeline.

Slijedi metoda za skaliranje:

func scalelmageTo(size: CGSize) -> Ullmage? {
UlGraphicsBeginlmageContextWithOptions(size, false, 1.0)
guard let context = UlGraphicsGetCurrentContext() else {

return nil

}

// kCGInterpolationNone - There is no smoothing of pixels
after scaling (the image is not blurred)

// which is important for pixelizing the image for neural
network input

context.interpolationQuality = .none

self.draw(in: CGRect(origin: CGPoint.zero, size: size))

let imageRef = (context.makelmage())! as Corelmage.CGImage
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let newlmage = Ullmage(cglmage: imageRef, scale: 1.0,
orientation: UllmageOrientation.up)

UlGraphicsEndImageContext()

return newlmage

}

Ko6d 6. Metoda za skaliranje

Ova metoda prima objekt CGSize koji sadrzava visinu i Sirinu po kojoj se slika treba

skalirati. U ovom odlomku najbitnije je postaviti
context.interpolationQuality = _none

Sto ¢e onemoguciti interpolaciju izmedu piksela. To znaci da ¢e slika imati oStre rubove, a

upravo to nam treba kako bismo $to bolje istrenirali mrezu za oblik slova.
4.3.4. Klasa NeuralNetwork

Klasa NeuralNetwork je klasa koja pruza sucelje za treniranje i koristenje neuronske mreze.
Korisnik koji zeli napraviti aplikaciju koja koristi neuronsku mrezu ovoj klasi ¢e predati

podatke za treniranje, a isto tako Ce i testirati mrezu preko metoda sucelja.

KoriStenje je vrlo jednostavno, a izlozene su dvije metode:

func trainWith(inputs: [Float], targetOutput: [Float], learningRate: Float
= 0.3)

koja sluzi za treniranje, a prima polje ulaznih vrijednosti, polje izlaznih vrijednosti po kojima
se korigira greska i learning rate. Learning rate je stopa ucenja kojom se odreduje korak
kojim mreza u¢i. Nema jednog idealnog broja, ve¢ se bira proizvoljno iz iskustva po
rezultatima testiranja. Obicno se uzima mali broj kako krivulja ne bi izaSla iz minimuma.
Druga metoda je func predictFor(inputs: [Float]) -> [Float], aprima
samo polje ulaznih vrijednosti i vrac¢a polje izlaznih. Najveca vrijednost u polju izlaznih

vrijednosti je slovo s najve¢om vjerojatnosti.

Detaljnije se mozZe vidjeti iz implementacija navedenih metoda.

func trainWith(inputs: [Float], targetOutput: [Float],
learningRate: Float = 0.3) {

if linputs.isEmpty {
// forward
let networkOutput = forwardPropagate(inputs: inputs)
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// backward

let outputError = zip(targetOutput, networkOutput).map { $0 -
$1 }

backPropagate(error: outputError, inputs: inputs,
learningRate: learningRate)

}

Ko6d 7. Metoda za treniranje, sucelja neuronske mreze

Kao Sto se vidi iz dijagrama toka, postoji grananje aplikacijske logike u treniranje i testiranje,

odnosno propagaciju unazad i1 propagaciju unaprijed. Treniranje obuhvaca oba algoritma,
redom.
private func forwardPropagate(inputs: [Float]) -> [Float] {
var mutablelnput = inputs
for layer in layers {

mutablelnput = layer.forwardPropagate(inputs:
mutablelnput)

}

return mutablelnput

Kod 8. Metoda neuronske mreZe za propagaciju unaprijed

Na razini mreze propagacija unaprijed delegira se u slojeve mreze, kaskadno iz sloja u sloj i

na kraju vraca kao izlazna vrijednost.

private func backPropagate(error: [Float], inputs: [Float],
learningRate: Float) {

var mutableError = error

for layer in layers.reversed() {
mutableError = layer.backPropagate(error: mutableError,
inputs: inputs, learningRate: learningRate)

}

Ko6d 9. Metoda neuronske mreZe za propagaciju unazad

Sli¢no propagaciji unaprijed, propagacija unazad delegirana je u slojeve mreze, kaskadno po

slojevima s greSkom kao ulaznim parametrom. Druga metoda sucelja neuronske mreze,
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metoda za propagaciju unaprijed poziva spomenutu metodu private func

forwardPropagate(inputs: [Float]) -> [Float].

4.3.5. Klasa Layer

Klasa Layer predstavlja jedan sloj neuronske mreZe. Njezin zadatak je vecinska
implementacija algoritma ucenja (dio je implementiran u klasi Neuron, koja ¢e biti
objasnjena u kasnijem poglavlju), ali i instanciranje neurona i nasumic¢nih tezinskih
vrijednosti. Cijela priprema se vrsi u inicijalizacijskoj metodi

init(inputSize: Int, numberOfNeurons: Int) {

neurons = []

self_inputSize = inputSize

Float(arc4random_uniform(3) > 1 ? 1 : -1)
let bias = Float(arc4random_uniform(2))

let sign

for in O._.<numberOfNeurons {

var weights: [Float] = []
for _ in O..<inputSize {
weights.append(Float(arc4random_uniform(2)) *

sign)

neurons.append(Neuron(weights: weights, bias: bias))

}

Kad 10. Inicijalizacijska metoda sloja neuronske mreze

Moze se vidjeti da se inicijaliziraju pocetne vrijednosti, kao i neuroni koji u svojim
incijalizacijskim metodama primaju te vrijednosti kao ulazne parametre. Bitno je
napomenuti da se nove vrijednosti inicijaliziraju samo u slu¢aju da ve¢ ne postoji
neuronska mreza. U tom slucaju vrijednosti ¢e se ucitati iz memorije. Na taj na¢in mozemo
spremiti djelomi¢no treniranu mrezu i naknadno nastaviti treniranje sa novim podacima.
Propagacija unaprijed je i u sloju delegirana prema niZzim komponentama, odnosno u
neuron, kao §to moZemo vidjeti iz implementacije:

func forwardPropagate(inputs: [Float]) -> [Float] {
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var outputs: [Float] = []
for neuron in neurons {

outputs.append(neuron.activate(inputs: inputs))

}

return outputs

Ko6d 11. Metoda sloja za propagaciju unaprijed

Slijedi implementacija metode za propagaciju unazad. Ulazni parametri su greske iz
proslog sloja ili sa izlaza, ulazne vrijednosti u sloju i stopa u€enja spomenuta u opisu
implementacije metode za propagaciju unazad u sklopu neuronske mreze.

func backPropagate(error: [Float], inputs: [Float],
learningRate: Float) -> [Float] {

var errorsToPropagate = [Float](repeating: 0, count:
inputSize)

for (indexN, neuron) in neurons.enumerated() {

let delta = neuron.deltaFor(error: error[indexN])

for (indexW, weight) iIn neuron.weights.enumerated() {
errorsToPropagate[indexW] = errorsToPropagate[indexW] +
weight * delta

let deltaWeight = iInputs[indexW] * delta * learningRate
neuron.weights[indexW] = neuron.weights[indexW] +

neuron.storedWeights[indexW] * neuron.bias + deltaWeight
neuron.storedWeights[indexW] = deltaWeight

}

return errorsToPropagate

Ko6d 12. Metoda sloja za propagaciju unazad
4.3.6. Klasa Neuron

Svaki neuron sastoji se od svojih tezinskih vrijednosti koje odgovaraju broju ulaza iz

prethodnog sloja. Takoder ¢uva vrijednost pomaka, izlaznu vrijednost i posebnu kolekciju
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tezinskih vrijednosti koji se koriste prilikom korekcije originalnih tezinskih vrijednosti u
algoritmu propagacije unazad. U nastavku bit ¢e opisane metode klase Neuron pocevsi sa
metodom func activate(inputs: [Float]) -> Float koja za kolekciju
ulaznih vrijednosti vraca izlaznu ili aktivacijsku vrijednost. Implementacija je opisana u

nastavku.

func activate(inputs: [Float]) -> Float {

for (input, weight) in zip(inputs, weights) {
output = output + (input * weight)

}

output + bias

output

output = sigmoid(x: output)

return output

}

Ko6d 13. Metoda za aktivaciju

Prvo se uparuju tezinske i ulazne vrijednosti koje se redom mnoze i prikupljaju u varijabli
output. Potom se rezultatu pridruzuje vrijednost pomaka, a zatim se prosljeduje u sigmoidnu

funkciju.
private func sigmoid(x: Float) -> Float {
return 1 /7 (1 + exp(-x))
}

Ko6d 14. Sigmoidna funkcija

Sigmoidna funkcija izlaznu vrijednost skalira na raspon od 0 do 1. Kao Sto se vidi iz
implemetacije algoritma propagacije unazad, neuron takoder sadrzi metode
deltaFor(error: Float) -> Float i private func
sigmoidDerivative(x: Float) -> Float. Derivacije sigmoidne funkcije moze
se svesti na x * (1 — x) kao Sto se vidi u implementaciji ispod:

private func sigmoidDerivative(x: Float) -> Float {

return x * (1 - x)

}

K6d 15. Implementacija derivacije sigmoidne funkcije
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Zakljuéak

U radu je obradena tema koristenja neuronskih mreza u 10S aplikacijama. Mreza i demo
aplikacija implementirani su bez koriStenja vanjskih biblioteka. Dokazano je da je na
mobilnom uredaju moguce implementirati, trenirati i koristiti neuronsku mrezu za
prepoznavanje uzoraka Sto se moze Koristiti u razlicite svrhe kao $to su pisanje prstom ili
analiza nacina koriStenja aplikacije Sto otvara mogucénosti za nova kreativna rjeSenja u

poboljSanju korisnickog iskustva ili prilagodbi aplikacija osobama s posebnim potrebama.

Najtezi dio cijelog procesa je priprema podataka, jer za to ne postoji algoritam. U aplikaciji
je koli¢ina ulaza smanjena skaliranjem slike slova, zbog ograni¢enih resursa. Za primjere u
tekstu, mreza je trenirana sa uzorcima od tri slova sa dvadesetak uzoraka za svako slovo. Za
cijelu abecedu potreban je mnogo veéi set podataka za treniranje po slovu da bi se postigla
Sto bolja generalizacija. Treniranje takvog seta moze potrajati i nekoliko dana, no mrezu je
potrebno trenirati samo jednom, a za testiranje mogu se koristiti manji uzorci. Takoder, kod

je u buduénosti moguce dodatno optimizirati za bolje performanse.
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Popis kratica

ROC  Receiver Operating Characteristic
TPR  True Positive Rate

FPR  False Positive Rate

TP True Positive

FP True Positive Rate

krivulja osjetljivosti
stopa pogodaka
stopa promasaja
pogodak

promasaj
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Popis slika

Slika 1. BIOIOSKI NEUION .....oviiiiiiieieieiese ettt bbb 4
Slika 2. Umjetni neuron i ulazi sa pripadaju¢im tezinskim vrijednostima i pomacima........ 4
Slika 3. Primjer linearne i nelinearne separabilnosti...........cccoooiiiiiiniiii e 5
Slika 4. SIgMOIANA TUNKCIJA ...eoveieiiiiieiieeie et st 6
Slika 5. Primjer Strukture NEUrONSKE MIEZE..........ccoveiueeieiieieeiesee e eiesee e ae e sae e sseenae s 7
Slika 6. Ilustracija stohastickog gradijentnog SPUSTA........ccvvvrrririiiiiieiiiiee e 11
Slika 7. Primjer funkcije sa globalnim i lokalnim minimumom ..........ccccccceevvivenieieennenn, 11
SliKa 8. DIJAGIAM TOKA ... ..cviiieitieiiiiie ettt sttt nb et sr e nbeenee e 14
Slika 9. GlaVNi 1ZDOINIK.......oiiiiieiie et 15

Slika 10. Primjer slike slova "0" u 3x3 matrici, konvertiranog u jednodimenzionalno polje

............................................................................................................................................. 16
Slika 11. Primjer unosa slova za treniranje MreZe..........coueieeieeieieeniesiee e siesee e see s 17
Slika 12. Propagacija unaprijed u viseslojnoj neuronskoj MrezZi.........ccccceeveviveiinecinesnenn, 18
Slika 13. Primjer uspjesne KIasifikacije SIOVa .........ccccevveieiiiiii e 21
Slika 14. ROC krivulja KIasifikacije SIoVa A ........cceiieiieeccce e 22
Slika 15. ROC krivulja kasifikacije SIoVa B..........ccccooiiiiieiiiiiiec e 23
Slika 16. ROC krivulja klasifikacije SIova C..........ccoieiiiiiiiiiiee e 23
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Popis tablica

Tablica 1. Pocetne ulazne VITjednosti......ccueeiiiiiiiiieiiieiiiie i 18
Tablica 2. Pocetne teZiNSKe VITJEANOSTI .......ccveiveiieeieciese e 18
Tablica 3. Pocetne vrijednosti pOmMaKa.........ccoooveiiiiiiiiiiiiiiicieciec e 18
Tablica 4. Ulazne i izlazne vrijednosti NEUIONA ........c.ceevieiiiieieeiesie e 19
Tablica 5. Izracun greSaka u neuronima pomocu delta pravila...........ccccooevvvevieiieiieiinenns 19
Tablica 6. Promjene u teZzinskim vrijednostima i vrijednostima pomaka..............c.cccccveue.. 19
Tablica 7. TP i FP vjerojatnosti Za SIOVO A........oov i 22
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Popis kddova

Kod 1. Metoda koja za izvrSava pritiskom na gumb "Train™ ..........ccccceeveviveienieneece e 25
Kod 2. Metoda koja za izvrSava nakon klasifikacije upisanog znaka............cc.cceeverieeneenne. 26
Kod 3. Metoda za pripremu podataka kojom se slika pretvara u polje piksela................... 27
Kod 4. Metoda za pretvaranje slike u numericko polje na temelju piksela...........c.ccoovennne 27
KOd 5. Metoda za rezanje SHKE .......c.ccv e 28
KOd 6. Metoda za SKAIFANJE .......c.veiueeicie ettt ne 29
Kod 7. Metoda za treniranje, sucelja neuronske mreze.........cccvvvveiiveeiiieeniieesiees e 30
Kod 8. Metoda neuronske mreze za propagaciju Unaprijed ........cccceevereeneeiienieeneenieseenens 30
Kod 9. Metoda neuronske mreze za propagaciju UNAzad ............cceveeeereenieniesieenieeniesennens 30
Kod 10. Inicijalizacijska metoda sloja neuronske mreze ..........ccccccvevevieevveiescieseece e 31
Kod 11. Metoda sloja za propagaciju UNaprijed..........cceevereerieieenieerieseesieeseeseesiaesee e e 32
Kod 12. Metoda sloja za propagaciju UNAZad..........cceeeeieerienieneenieeie e 32
KOd 13. Metoda za @KEIVACTIU........oieeiiiie ittt 33
KOd 14. Sigmoidna FUNKCIJA........veiieieiie et 33
Kod 15. Implementacija derivacije sigmoidne fUNKCIje.......ccoviveiveve i 33
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