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PRIMENA VESTACKE INTELIGENCIJE ZA IDENTIFIKACIJU STANJA
ELEKTRICNOG BROJILA

APPLICATION OF ARTIFICAL INTELLIGENCE TO IDENTIFY THE STATE OF THE
ELECTRIC METER

Aleksandar Purié, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — Skeniranje slika i pretvaranje skeniranih
informacija u digitalni format je aktivna oblast istrazi-
vanja. Skeniranje je automatizovan, brz i efikasan proces u
poredenju sa tradicionalnim unosom podataka. Prepoz-
navanje cifara sa slika je izazovan zadatak. Tradicionalni
pristupi za reSavanje ovog problema obicno razdvajaju
korake lokalizacije, segmentacije i prepoznavanja. Ovaj
rad predstavilja jedinstven pristup koji integrise ova tri
koraka koris¢enjem duboke konvolucione neuronske mreze
koja radi direktno na pikselima slike.

Kljucne rei: Vestacka inteligencija, Masinsko ucenje,
Duboko ucenje, Neuronske mreze

Abstract — Scanning images and converting the scanned
information into digital format is an active research area.
Scanning is an automated, fast and efficient process as
compared to traditional data entry. Recognizing digits from
images is a challenging task. Traditional approaches to
solve this problem typically separate the localization,
segmentation, and recognition steps. This paper presents a
unified approach that integrates these three steps via the
use of a deep convolutional neural network that operates
directly on the image pixels.

Keywords: Artifical intelligence, Machine learning, Deep
learning, Neural networks

1. UvOD

Problem prepoznavanja oblika je ljudima veoma blizak,
sa njime se sreéu tokom celog Zzivota, pocevsi od
najranijeg detinjstva. Prepoznavanje oblika nije urodena
osobina nego se sti¢e ucenjem. Sposobnost prepoznavanja
oblika ljudi razvijaju i usavrSavaju gotovo celog svog
zivota. Do nedavno su samo zivi organizmi imali
sposobnost prepoznavanja oblika. U poslednje vreme,
zahvaljujuéi razvoju informacionih tehnologija i vestacke
inteligencije, ostvareni su konkretni rezultati u oblasti
prepoznavanja oblika. Pojam teorije prepoznavanja oblika
podrazumeva  matematicke  metode,  prvenstveno
namenjene automatskom  klasifikovanju konkretnih
objekata. Teorija prepoznavanja oblika oslanja se
uglavnom na upotrebu metoda vestacke inteligencije kao
Sto su: neuronske mreze, rasplinuta logika (eng. fuzzy
logic), matematicka logika, statisticke metode, itd.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Aleksandar Selakov, docent.

851

U ovom radu opisano je reSenje za identifikaciju stanja
starih (nedigitalnih) brojila elektri¢ne energije tj. identifi-
kaciju tarifnih brojeva sa fotografija nedigitalnih elektri¢nih
brojila. Tema ovog rada je opisivanje sistema koji funkcio-
niSe na principu najnovijih tehnologija i koji se uz jedno-
stavnu pripremu ulaznog skupa podataka i konfiguraciju
samih parametara sistema moze primeniti za reSavanje
razlicitih slucajeva optickog prepoznavanja karaktera. Cilj
ovog rada jeste implementacija softvera koji pomaze popi-
sivacima elektri¢ne energije tako $to ne moraju da prepisu-
ju stanje brojila, ve¢ samo fotografisu brojilo, a softver
prepozna stanje. Takode, pomocu ovog softvera nedigitalna
brojila je moguce pretvoriti u poludigitalna brojila, tako $to
bi se pored brojila stavila kamera koja na svakih 15 minuta
snima stanje, koje zatim softver prepoznaje i prosleduje
dalje rezultate. Na ovaj naCin se simulira ponaSanje
modernih digitalnih brojila, a istovremeno i eliminise
potreba za popisivac¢ima elektri¢ne energije.

2. BAZA ULAZNIH PARAMETARA MREZE

Na fotografijama u bazi prikazana su stara (nedigitalna)
brojila elektriéne energije (Slika 1). Cilj sistema je da za
datu fotografiju brojila detektuje tarife i prikaze brojeve
sadrzane u okviru tarifa. Kako ne postoji javno dostupna
baza podataka koja u sebi sadrzi slike starih brojila, pre
same realizacije sistema bilo je neophodno prikupiti
odgovarajuci broj fotografija. Uspesno je prikupljeno oko
2.500 fotografija. Nakon procesa prikupljanja fotografija,
vazno je bilo odraditi i proces filtriranja fotografija tj.
uklanjanje fotografija sa Sumovima (mutne fotografije ili
fotografije kod kojih nisu jasno vidljive cifre na jednoj od
tarifa). Posle procesa filtriranja, bazu podataka sa¢injava
skup od 2.330 fotografija.

Slika 1. Primer fotografije za prepoznavanje

Kori$¢ene su tri metode preprocesiranja: konvertovanje
kolor fotografija u monohromatske, smanjivanje dimen-
zija i augmentacija.
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Za augmentaciju je koriS¢ena skripta [1] pomocu koje je
nad svakom ulaznom fotografijom izvrSeno pet operacija:
rotiranje u levo, rotiranje u desno, uveli¢avanje fotografije,
iskrivljenje u levu ili desnu stranu i iskrivljenje unazad ili
unapred, te je stoga i skup podataka uveéan pet puta.
Proces filtriranja je pimenjen na fotografije dobijene nakon
augmentacije zbog ponovne pojave fotografija sa Sumom.
Konacno, skup podatak za obuku i validaciju je imao
13.177 monohromatski fotografija starih brojila veli¢ine
180x180 piksela.

Model obuéen prethodno opisanim skupom podataka nije
generisao zadovoljavajuce rezultate prepoznavanja.

Detaljnijom analizom ulaznih fotografija doslo se do zak-
ljucka da one sadrZe, za svrhe ovog rada, veliki broj bespo-
trebnih informacija. Na osnovu slike (Slika ) vidimo da
pored tarifnih cifara, postoje delovi ulaznih fotografija
(uglavnom je to donji levi ugao 1/ili donji desni ugao) koji
takode sadrze odreden niz cifara. Sistem sam vrSi skeniranje
u potrazi za karakterima za prepoznavanje, nema predefini-
sane regione. Ulazne fotografije koje pored tarifnih cifara
poseduju dodatne regije u okviru kojih se nalaze odredeni
nizovi cifara, vrlo verovatno, ¢e zbuniti model prilikom
obuke tj. pomeri¢e fokus modela sa tarifnih cifara na druge
delove fotografije, a to dalje rezultira loSim prepoznavanjem.

Kako bi povecali preciznost prepoznavanja potrebno je, na
neki nacin, ukloniti suviSne informacije sa ulaznih
fotografija. Ovaj problem je reSen izdvajanjem regija od
interesa sa ulaznih parametara mreze. Ideja izdvajanja
regija od interesa je preuzeta iz rada [2].

Originalni skup podataka ima 818 fotografija na kojima se
nalazi jednotarifno brojilo i 1.512 fotografija na kojima su
dvotarifna brojila. Na 8 fotografija jednotarifnih brojila,
zbog pozicija iz kojih su snimljene, nije bilo izvodljivo
izdvojiti tarifu. Nakon zavrSetka izdvajanja regija od
interesa sa originalnih slika (S/ika I), dobijen je novi skup
podataka koji sadrzi 3.834 fotografije na kojima se nalaze
samo tarife (Slika 2).

Slika 2. Primer izdvojene tarife

2.1 Iteracija 1: 128x128 bez augmentacije

Prvobitnom izmenom, fotografije na kojima se nalaze tarife
su sa originalne veli¢ine smanjene na veliinu 128x128
piksela, a potom konvertovane u monohromatske fotogra-
fije. Znacajan napredak je postignut u kvalitetu prepozna-
vanja. Ovo je razlog zbog kojeg proces augmentacije nije
realizovan nad ovim skupom podataka. Pozitivan pomak u
kvalitetu prepoznavanja bio je samo dodatni motiv za dalje
eksperimentisanje sa dimenzijama ulaznih parametara
mreze.

2.2 Iteracija 2: 96x96 bez augmentacije

Kako bi se nasao kompromis izmedu neophodnih resursa i
kvaliteta prepoznavanja, originalne fotografije, na kojima
se nalaze tarife, u ovoj iteraciji su smanjene na veli¢inu
96x96 piksela. Fotografije su nakon modifikacije dimenzija
konvertovane u monohromatske. Rezultati prepoznavanja
ove iteracije su poprili¢no dobri i iz tog razloga proces
augmentacije nije primenjen.

2.3 Iteracija 3: 64x64 bez augmentacije

Kvalitetni rezultati prethodne iteracije bili su samo
dodatni motiv za dalje eksperimentisanje sa dimenzijama
ulaznih parametara mreze. Kako su rezultati prethodne
iteracije poboljSani smanjenjem dimenzija fotografija,
doneta je odluka da se nastavi sa istom paradigmom.
Dakle, originalne fotografije, na kojima se nalaze tarife,
su u okviru ove iteracije smanjene na veli¢inu 64x64
piksela. Osim smanjena veli¢ine, smanjen je i kvalitet
fotografija, $to je uticalo na kvalitet same obuke.
Fotografije su nakon korekcije dimenzija konvertovane u
monohromatske. Odluka da se nastavi istom paradigmom
se ispostavila kao pogresna, jer su rezultati prepoznavanja
ove iteracije za nijansu loSiji u odnosu na prethodnu
iteraciju. Rezultati prepoznavanja ove iteracije, sami za
sebe, su zadovoljavajuci, te stoga nije bilo potrebe za
realizovanjem procesa augmentacije.

3. ARHITEKTURE MREZE

U cilju ostvarivanja §to boljih rezultata procesi pretpro-
cesiranja, ucenja i testiranja su ponavljani u vise navrata
sa razliitim parametrima 1 razliCitim arhitekturama
neurosnke mreze. Od svih izmena napravljenih tokom
pomenutih procesa izdvajaju se dve arhitekture modela.

Svaka koriS¢ena arhitektura je posedovala konvolucionu
neuronsku mrezu (KNM) ¢&iji je zadataka da wvrSi
segmentaciju fotografija i izdvajanje klju¢nih osobina
koje sadrze karaktere za prepoznavanje, a zatim da ih
prosledi, zavisno od arhitekture, potpuno povezanoj
neuronskoj mrezi (PPNM) ili povratnoj neuronskoj mrezi
sa dugotrajnom kratkoro¢nom memorijom (PNMDKM)
koje za zadatak imaju klasifikaciju dobijenih kljucnih
osobina i da kao rezultat daju karaktere sa fotografije u
digitalnoj formi.

3.1 KNM-PPNM arhitektura

Konvoluciona neuronska mreza (KNM) je izgradena
pomocu gradivnih blokova koji imaju sledecu strukturu:

» Konvolucioni sloj

+ Sloj aktivacione funkcije

+ Konvolucioni sloj

+ Sloj aktivacione funckije

* Sloj sazimanja maksimalnom vrednos¢u po obe

dimenzije

Arhitektura konvolucione neuronske mreze se sastoji od
tri prethodno opisana gradivna bloka.
Potpuno povezana neuronska mreza kao ulaz zahteva
vektor podataka. 1z tog razloga se izlazni tenzor
konvolucione neuronske mreze dalje propusta kroz sloj za
izravnavanje (eng. Flatten), koji od izlaza konvolucione
mreze pravi jednodimenzionalni vektor.
Potpuno povezana neuronska mreza (PPNM) je izgradena
pomocu sledeéih slojeva:

 Potpuno povezani sloj

« Sloj aktivacione funkcije

 Potpuno povezani sloj

« Sloj aktivacione funkcije

+ Sloj za spreGavanje preobucavanja (eng. Dropout)
Skup podataka pored fotografija sa petocifrenim tarifama
sadrzi 1 nekoliko desetina fotografija na kojima se nalaze
Sestocifrene tarife, te iz tog razloga mreza ima Sest
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klasifikacionih slojeva. Broj klasa koje neuronska mreza
treba da raspozna je 11, brojevi iz opsega [0,10]. Za
identifikaciju tarifnih cifara koriste se brojevi iz opsega
[0,9], a broj 10 sluzi kao indikator na osnovu kog se zna
da li se radi o petocifrenoj ili Sestocifrenoj tarifi.

3.2 KNM-PNMDKM arhitektura

Konvoluciona neuronska mreZa i klasifikacioni slojevi su
identi¢ni kao kod KNM-PPNM arhitekture. Prema tome,
ovde se fokus stavlja na povratnu neuronsku mrezu.
Izlazni oblik (eng. output shape) tenzora konvolucione
neuronske mreze nije upotrebljiv kao ulaz u povratnu
neuronsku mrezu sa dugotrajnom kratkoroénom memo-
rijom. Izlazni tenzor konvolucione neuronske mreze ima 4
dimenzije, a povratna neuronska mreZa sa dugotrajnom
kratkoronom memorijom kao ulaz o¢ekuje 3 dimenzije.
Ovaj problem je reSen upotrebom sloja za promenu
dimenzija (eng. Reshape).

Povratna neuronska mreza sa dugotrajnom kratkoroénom
memorijom (PNMDKM) je izgradena pomocu slede¢ih
slojeva:

+ Sloj povratne neuronske mreze sa dugotrajnom
kratkoro¢énom memorijom
+ Sloj aktivacione funkcije
+ Sloj povratne neuronske mreze sa dugotrajnom
kratkoro¢nom memorijom
+ Sloj aktivacione funkcije
Izlaz povratne neuronske mreze sa dugotrajnom kratkoroc-
nom memorijom se prosleduje klasifikacionim slojevima.

4. PROCES UCENJA SISTEMA

U masinskom ucenju, cilj je posti¢i dobru generalizaciju
modela, odnosno da se model uspesno izvrSava nad
podacima koji nisu videni ranije. Ukoliko je trenirani
model previsSe dobro prilagoden podacima kojima je
treniran, moze do¢i do stanja previSe prilagodenog
modela (eng. overfitting) [3-5]. S obzirom da se algoritam
prostiranja greske unazad u praksi pokazao pouzdanim i
racunski isplativim, koriS¢en je za treniranje mreza u
ovom radu. Prilikom treniranja mreza, ra¢una se funkcija
gubitka (eng. loss) te preciznost (eng. accuracy)
upotrebom  kategoricke unakrsne entropije  (eng.
categorical crossentropy). Takode, tokom treniranja se
koristi optimizacioni algoritam Adam.

Skup podataka je podeljen tako da je za obuku neuronske
mreze odvojeno 95% od ukupnog skupa, dok je preostalih
5% sluzilo za validaciju mreze.

4.1 Iteracija 1: 128x128 bez augmentacije

Kao najbolji model u okviru ove iteracije pokazao se
model sa KNM-PPNM arhitekturom. Za obuku je
kori§¢eno 3.642 monohromatske fotografije veli¢ine
128x128 piksela koje su podeljene u pakete (eng. batch)
od 32 fotografije, a izabrani broj epoha je 50. Treniranje
modela je trajalo 110 minuta.

4.2 lteracija 2: 96x96 bez augmentacije

Za ovu iteraciju najbolji model je izgraden pomocu
KNM-PNMDKM arhitekture. Trening skup, od 3.642
monohromatske fotografije veli¢ine 96x96 piksela, je
podeljen na pakete od 32 fotografije, dok je izabrani broj
epoha iznosio 100. Kriterijum zaustavljanja je postavljen
na 100 epoha. Treniranje modela je trajalo 150 minuta.

4.3 Iteracija 3: 64x64 bez augmentacije

Za treéu fiteraciju Skup za obucavanje, od 3.642
monohromatske fotografije veliGine 64x64 piksela, je
podeljen u pakete od po 32 fotografije, dok je definisan
broj epoha bio 50. Trening faza je trajala 32 minuta. Za
poslednju iteraciju, model sa KNM-PPNM arhitekutrom
se pokazao kao najkvalitetniji.

5. TESTIRANJE MREZA I REZULTATI

Testiranje je izvrSeno nad skupom fotografija koje su
naknadno prikupljene i koje nisu uéestvovale u trening
fazi, a isto tako ni u validacionoj fazi. Kori§¢enjem
sasvim novog skupa podataka za testiranje se proverava
da mreza nije pretrenirana i da nije naucila neke
karakteristike specifi¢éne samo za podatke u okviru trening
skupa.

Za svrhe testiranja prikupljeno je 44 fotografije brojila
elektri¢ne energije. Skup od 44 fotografije se sastoji od 38
fotografija na kojima se nalaze dvotarifna brojila i 6
fotografija na kojima su jednotarifna brojila. U slucaju
fotografija sa dvotarifnim brojilima, na 5 fotografija su
brojila sa Sestocifrenim tarifama, a na preostale 33
fotografije su brojila sa petocifrenim tarifama. Svaka
fotografija sa jednotarifnim brojilom sadrzi petocifrenu
tarifu. Dakle, moze se zakljuciti da ukupan broj karaktera
koje sistem treba da prepozna iznosi 420. Odnos prepo-
znatih karaktera i ukupnog broja za prepoznavanje uzet je
kao parametar uspe$nosti sistema. Pored ovoga anali-
zirane su jo$ neke karakteristike: uspe$nost prepoznavanja
kompletne tarife, prepoznavanje u odnosu na cifru koja
treba da se prepozna i u odnosu na poziciju u tarifi.

Kada uporedimo rezultate tri iteracije treniranja i
testiranja mreze (Tabela 1) primetno je da pretposlednja
izmena doprinosi unapredenju obucenosti mreze, dok
poslednja izmena za nijansu naru$ava obucenost mreze.

Tabela 1. Statistika uspesnosti prepoznavanja po iteraciji

Ocekivano | Prepoznato uz;%‘;ir:;l:i
Iteracija 1 420 396 94.29%
Iteracija 2 420 404 96.19%
Iteracija 3 420 400 95.24%

Sistem je u iteraciji 1 obuéen da bolje uocava cifre na
fotografijama u odnosu na preostale dve iteracije.
Smanjenjem dimenzija ulaznih parametara sistema
pojavljuju se fotografije na kojima sistem prepoznaje
jednu ili dve cifre zavisno od iteracije (Tabela 2).

Tabela 2. Uspesnost prepoznavanja kompletne tarife

Prepoznato Iteracijal | Iteracija2 | Iteracija 3
cifara
0 0 0 0
1 0 0 1
2 0 1 3
3 4 5 1
4 15 3 5
5 54 63 62
6 9 10 10
Ukupno: 82 82 82
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U testhom skupu najmanje se pojavljuje broj osam, samo
18 puta. Sve tri iteracije su uspele da prepoznaju broj
osam sa stoprocentnom ta¢no$cu. U tabeli (Tabela 3) je
pokazano da su iteracije 2 i 3 u potpunosti prepoznale
Cetiri cifre, 1-2-8-9 u slucaju iteracije 2 i 4-6-8-9 u slucaju
iteracije 3, dok je iteracija 1 u potpunosti prepoznala 3
cifre, 1-4-8.

Tabela 3. Uspesnost prepoznavanja u odnosu na cifiu
koja se prepoznaje

Ocekivana | Broj | Iteracija | Iteracija | Iteracija
cifra cifara 1 2 3
0 48 46 47 46
1 38 38 38 37
2 28 27 28 27
3 58 53 54 49
4 45 45 43 45
5 74 62 68 68
6 37 35 35 37
7 41 40 40 40
8 18 18 18 18
9 33 32 33 33
Ukupno: 420 396 404 400

Prilikom prepoznavanja stanja elektri¢nog brojila vazno je
da bar prve tri tarifne pozicije u slu¢aju petocifrenih
brojila, a prve Cetiri tarifne pozicije u slucaju Sestocifrenih
brojila budu dobro prepoznate. Na primer, sa slike (Slika
2) se vidi da je stanje tarife: 28246, a neka je model
prepoznao: 29246. Dakle, model jeste pogreSio samo
jednu cifru ali pozicija na kojoj je doSlo do zabune je
vaznija. U ovom slucaju, greska koja se propagira na
stvarni svet je reda 1000 kWh, $to nije malo ni sa
elektroenergetske ni sa finansijske tacke gledista. Ovo je
razlog zbog kojeg je uveden kriterijum uspesnosti
prepoznavanja broja u odnosu na poziciju (Tabela 4).

Tabela 4. Uspesnost u odnosu na poziciju broja koji se
prepoznaje

Pozicija Broj Iteracija | Iteracija | Iteracija
cifara 1 2 3

1 82 70 80 75

2 82 81 81 81

3 82 80 80 82

4 82 79 76 76

5 82 76 77 76

6 10 10 10 10
Ukupno: 420 396 404 400

6. ZAKLJUCAK

Glavni cilj ovog rada bio je implementacija softvera za
identifikaciju stanja elektricnog brojila. Pod identifi-
kacijom stanja se podrazumeva pretvaranje karaktera, u
ovom slucaju brojeva, sa fotografija u njihove digitalne
ekvivalente. Dakle, identifikacija stanja suStinski pred-
stavlja problem koji je dosta rasprostranjen u modernom
svetu — opticko prepoznavanje karaktera.

U radu su opisane metode za reSavanje ovog problema
koje podrazumevaju pretprocesiranje ulaznih podataka,
njihovu segmentaciju, zatim prepoznavanje kljuénih oso-
bina za detekciju i klasifikaciju karaktera sa fotografije.

Prikazane su najbolje metode za reSavanje datog
problema iz perspektive neuronskih mreza.

Na osnovu rezultata testiranja najboljih arhitektura svake
iteracije ustanovljeno je da se neuronska mreza, sa KNM-
PNMDKM arhitekturom iz iteracije 2, istakla po svim
segmentima prepoznavanja, te je iz tog razloga izabrana
kao najkvalitetnija neuronska mreza. Rezultati testiranja
izabrane neuronske mreze su sledeci, preciznost prepo-
znavanja individualnih cifara iznosila je 96.19%, a
preciznost prepoznavanja kompletnog niza cifara je
iznosila 89.02%, mreZa je od 82 tarife uspesno prepoznala
73. Dobijeni rezultati govore o tome da je cilj u uvodu
postignut. Razvijen je softver koji, koriS¢enjem najnovijih
tehnologija, sa velikom tacnoScu identifikuje stanje
elektricnog brojila.
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