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Rezime

Predmet disertacije je prepoznavanje i lociranje akusti¢nog izvora, u realnim uslovima, pomoc¢u
algoritama vestaCke inteligencije. Kljucni naucni cilj je razvoj optimalnog postupka opservacije
akusticnih objekata uz pomo¢ vestackih neuronskih mreza zbog njihove ekstremno velike
operativne brzine. On treba da omoguéi implementaciju hibridnog sistema za akusticnu
opservaciju, koji ¢e biti u mogucénosti da prepoznaje zvucni izvor i prostorno ga locira u
prisustvu poremecaja. Za obucavanje i1 verifikaciju mreza upotrebljeni su rezultati dva odvojena
eksperimenta a za optimizaciju signala, u cilju povecanja robusnosti, primenjen je genetski
algoritam. Rezultati nau¢nog istrazivanja predstavljaju prosirenje postojecih saznanja od znacaja

za dalji razvoj akusti¢ne opservacije.

Kljucne reci

Vestacka inteligencija, Akusticna opservacija, Akustino prepoznavanje, Prepoznavanje

obrazaca, Neuronske mreze, Evolucioni racun



Abstract

The subject of the thesis is sound source recognition and sound source localization, in real
conditions, using artificial intelligence algorithms. The main goal is optimal procedure for sound
source observation using artificial neural networks for signal procesing, because of their extreme
procesing speed. It has to provide implementation of hybrid system capable to recognize and
locate sound source in the presence of disturbances. For the training and the testing of neural
networks two sets of data are provided, from two different experiments, and to increase
robustness genetic algorithm is applied. The results of the investigation will contribute the

existing body of acoustic observation knowledge.

Key words

Artificial intelligence, Acoustic perception, Acoustic recognition, Pattern recognition, Neural

networks, Evolutionary algorithm
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1. UVOD

Kako se Siri primena upravljackih sistema na razli¢ite oblasti zivota tako raste potreba za
njihovom interakcijom sa okolinom. U percepciji okolne dominiraju vizuelni sistemi zbog
Cinjenice da predstavljaju prirodan izbor Coveka u interakciji sa njom jer pruzaju najvecu
koli¢inu informacija. Medutim, akvizicija i obrada vizuelnih signala je skupa i kompleksna a
osetljivost na poremecaje velika pa rezultati cesto nisu dovoljno pouzdani. Sa druge strane,
zadovoljavajuca interakcija sa okolinom se ponekad moze obaviti sa mnogo manje raspolozivih
resursa. Zbog toga je planirano istrazivanje orijentisano na detekciju akusti¢nih signala §to moze
predstavljati daleko bolju alternativu sa stanovista cene, jednostavnosti i pouzdanosti. U literaturi
su odavno poznate razli¢ite metode akusti¢ne opservacije od kojih svaka zahteva specificne
preduslove i u skladu sa njima pruza ogranicene rezultate. U cilju dobijanja potpunije slike
okoline potrebno je kombinovati visSe metoda akustine opservacije kao i metode filtriranja
signala, namenjene smanjenju uticaja poremecaja. Svaka od metoda zahteva odreden broj

matematickih operacija a njihov ukupan broj predstavlja osnovni limitirajuéi faktor primene.
1.1. Motiv

Uprkos napretku teoretskog znanja i kapaciteta jedinica za obradu podataka razvoj
vestackih sistema za percepcije zvuka je u inicijalnoj fazi u poredenju sa prirodnom sposobnosti
coveka i zivotinja da ¢uju. Najuspesnija reSenja zahtevaju najveci kapacitet izraCunavanja pa se
retko mogu primeniti u praksi. Time je otvoreno veliko polje za istrazivanje u cilju unapredenja
akusti¢nih sistema namenjenih opservaciji okoline. Glavna prepreka lezi u potrebi kategorizacije
(grupisanja) objekata u referentni okvir na osnovu zajednickih karakteristika zvuka (visina, boja,
trajanje, jacina...). Ovo je kognitivni proces koji podrazumeva apstrakciju rezultata opservacije
na bazi prethodnog iskustva i teSko se moze obaviti klasicnim metodama matematicke analize. U
istrazivanju su predvideni metodi veStacke inteligencije jer funkcioniSu po ugledu na bioloSke

sisteme.
1.2. Predmet

Predmet planiranih istrazivanja je definisanje optimalnog postupka za konfiguraciju

sistema akusti¢ne opservacije primenom metoda vestacke inteligencije. Za razliku od vizuelnih,



kod akusti¢nih sistema postupci lociranja i prepoznavanja izvora signala obavljaju se apsolutno

nezavisno na osnovu razli¢itih osobina zvuka.

Zbog iskonske potrebe Coveka da izdaje komande putem govora vecina radova o percepciji
zvuka posvecena je percepciji govora. Ovo istrazivanje iskljucuje ljudski govor i ogranicava se
na ostale, daleko jednostavnije slucajeve percepcije zvuka koji pruzaju manje informacija ali
zahtevaju daleko manje resursa. Predvideno je eksperimentalno ispitivanje 1 verifikacija
postupka prepoznavanja izvora zvuka obradom signala u frekventnom domenu. Za ispitivanje su
upotrebljeni uzorci koji pripadaju trima kategorijama razliitog nivoa apstrakcije. Prvu,
najspecifi¢niju, kategoriju ¢ine akusti¢ni uzorci jednog istog cvrcka, drugu ¢ine uzorci razli¢itih
jedinki muve, koji pripadaju razli¢itim podgrupama i kategorijama, i trecu Cine uzorci razlicitog
porekla pocev ljudskog glasa, Zivotinja, prirodnih fenomena do razli¢itih postrojenja, vozila,
masina, muzickih instrumenata i ostalih tehnickih uredaja. Ova grupa treba da simulira najSiri
spektar razli¢itih zvukova koji mogu da ometaju prepoznavanje u realnim okolnostima. Za

obradu signala primenjene su razli¢ite konfiguracije neuronskih mreza i odabrana je optimalna.

Lokalizacija izvora zvuka je daleko viSe obradena u literaturi. Ona se obavlja obradom
signala sakupljenih, istovremeno, sa viSe mikrofona na bazi Cinjenice da zvuk stize do svakog od
njih u razli¢itim trenucima. U odnosu na polozaj i raspored mikrofona razlikujemo dva bazicna
slucaja, prvi kada su senzori udaljeni od izvora i drugi kada su njegovoj okolini. Utisak je da je
prvi sluc¢aj daleko viSe primenjen zbog daleko jednostavnijeg matematickog aparata. U drugom
slucaju primena geometrijskih relacija i zakona o brzini prostiranja zvuka rezultuje preodredenim
sistemom hiperboli¢nih jednacina Cije reSenje predstavlja nelinearni optimizacioni problem.
Istrazivanjem je predvideno testiranje neuronskih mreza razli¢itih konfiguracija za reSavanje
ovog problema. U tu svrhu konstruisan je sistem za akviziciju signala koji navodi izvor zvuka
duz slucajno izabrane putanje i1 istovremeno sakuplja akusticne uzorke sa 8 prostorno
rasporedenih  mikrofona. Osim optimalne konfiguracije neuronske mreze ovde se namece

problem optimalnog broja i rasporeda mikrofona.

Posebna paznja predvidena je ispitivanju robusnosti prethodnih postupaka u odnosu na
poremecaje. U cilju kompenzovanja poremecaja predvidena je optimizacija signala koja je

takode izvrSena primenom vestacke inteligencije.



1.3. Cilj

Kljuéni naucni cilj istrazivanja je razvoj efikasne metode za opservaciju akusti¢nih

objekata u prostoru. Realizacija ovog cilja predvidena je u okviru sledecih faza:

¢ Analiza inteligentnih algoritama za prepoznavanje akusticnih objekata

e Razvoj, konfigurisanje, testiranje i eksperimentalna verifikacija optimalnog algoritma za
prepoznavanje akusti¢nih objekata, u realnim uslovima, na osnovu obrade frekventnog
spektra signala primenom neuronske mreze

¢ Analiza inteligentnih algoritama za lociranje objekata na osnovu zvuka

e Razvoj, konfigurisanje, testiranje i eksperimentalna verifikacija optimalnog sistema za
lokalizaciju izvora zvuka. Preduslov je da signali poti¢u sa niza mikrofona koji su
prostorno rasporedeni u okolini izvora.

e Analiza uticaja poremecaja na robusnost opservacije akusti¢nog izvora i inteligentnih
algoritama namenjenih priguSenju poremecaja

e Razvoj, konfigurisanje, testiranje i eksperimentalna verifikacija genetskog algoritma za
optimizaciju zvucnih signala sa ciljem povecanja robusnosti akusti¢ne opservacije

e Razvoj hibridnog sistema za akusti¢cnu opservaciju koji pruza $to je mogucée vise

informacija o posmatranom objektu.

Cilj se neée smatrati ispunjenim dok sistem ne bude mogao da funkcioniSe u realnim
uslovima. On mora biti robustan u odnosu na sveprisutne akusti¢ne poremecaje uprkos svojoj
jednostavnosti. U svrhu povecanja robusnosti predvidena je optimizacija postupka predobrade

signala.
1.4. Metode

U svrhu ostvarenja ciljeva doktorske disertacije izvrSena je detaljna analiza relevantnih
postupaka akusticne opservacije. Ova analiza ukljucuje razlicite aspekte problema pocev od
psiholoskih preko matematickih zaklju¢no sa tehnickim odnosno aspektima realizacije u realnim
uslovima. Izdvojene su metode koje najbolje odgovaraju pretpostavljenim uslovima. Kao trag za
prepoznavanje akusticnog izvora upotrebljen je frekventni spektar signala a za njegovu

lokalizaciju kaSnjenje izmedu signala sakupljenim na razli€itim prostornim lokacijama. Za



obradu signala, u oba sluc¢aja, primenjena je vestacka neuronska mreza sa direktnim prostiranjem
signala koja je, na osnovu raspolozivih podataka, trenirana pomocu algoritma sa povratnim
prostiranjem greSke i inercijom. Konfiguracija mreze je izvrSena eksperimentalno a postupak
predobrade signala, u cilju povecanja taCnosti rezultata, obavljen je pomocu evolucione

strategije, takode na osnovu skupa raspolozivih podataka.
Radi eksperimentalne potvrde teoretskih razmatranja preduzeta su tri eksperimenta:

e Prepoznavanje (klasifikacija) izvora zvuka, na osnovu obrade digitalnog spektra,
primenom vesStacke neuronske mreze sa direktnim prostiranjem signala. Za potrebe
ovog eksperimenta zabelezeno je 685 uzoraka, sakupljenih u laboratoriji ili sa interneta,
koji prema nivou apstrakcije pripadaju trima razli¢itim kategorijama.

e lokalizacija zvucnog izvora u okolini, na osnovu kasnjenja medu signalima zabelezenim
na razli¢itim prostornim lokacijama, primenom vestacke neuronske mreze sa direktnim
prostiranjem. Za potrebe ovog eksperimenta snimljeno je preko 2000 uzoraka, uz
pomo¢ 8 prostorno rasporedenih mikrofona, i svakom od njih pridruzene su
odgovarajuce prostorne koordinate dobijene laserskim merenjem.

e optimizacija signala, u slucaju eksperimenata prepoznavanja i lokalizacije, primenom
evolucionog racuna, na osnovu skupa raspolozivih podataka, sa ciljem minimizacije

greske rezultata opservacije.

Eksperimentalni metod sistema za prepoznavanje i lociranje akusti¢nih izvora sa prigusenjem

Suma ¢ini oprema i softver koji mogu biti podeljeni u tri funkcionalne celine namenjene:

e akviziciji 1 obradi akusti¢nih signala
e obucavanju sistema

e testiranju sistema
1.5. Sadrzaj

Istrazivanja, po sadrzaju, obuhvataju vise aktuelnih naucnoistrazivackih pravaca koja se

odnose na:

¢ Analizu postupaka za prepoznavanje (klasifikaciju) akusti¢nih izvora



e Razvoj neuronske mreze za prepoznavanje akusticnog izvora u realnim uslovima

e Analiza postupaka za lokalizaciju izvora zvuka

e Razvoj platforme za akviziciju zvucnih signala u okolini izvora zvuka

e Razvoj neuronske mreze za lokalizaciju akusti¢nog izvora u prostoru na osnovu signala
sakupljenih u njegovoj okolini

e Analiza metoda vestacke inteligencije za optimizaciju digitalnih signala

e Dizajn optimalnog filtera za kompenzaciju poremecaja pri opservaciji akusticnog

signala u cilju minimizacije greske

U drugom poglavlju objasnjen je predmet izuCavanja vestacke inteligencije, definisani
metodi kojima se ona sluzi i napravljena podela na osnovu pristupa reSavanju problema.
Predstavljeni su reprezentativni algoritmi veStacke inteligencije sa osvrtom na racunsku

inteligenciju s obzirom da je ona predmet izuavanja disertacije.

Tre¢e poglavlje posveceno je vestackim neuronskim mrezama jer su one u postupcima
akusticne opservacije bile primenjene kao sredstvo za obradu podataka. U ovom poglavlju
objasnjena je struktura neuronskih mreza, princip funkcionisanja i na¢in njihovog obucavanja na

osnovu skupa podataka za treniranje.

U cetvrtom poglavlju objasnjen je evolucioni racun poSto je on bio primenjen za
konfiguraciju postupaka predobrade signala. Objasnjena je podela evolucionog racuna, na 4
opste kategorije, 1 u skladu sa ovom podelom namena, osnovni operatori i smernice za izvodenje

algoritama.

Prepoznavanje akusti¢nih izvora razmatrano je u petom poglavlju. Objasnjen je mehanizam
prepoznavanja, osnovni perceptivni kvaliteti na osnovu kojih se ono vrsi i metode za njegovo
izvodenje. Drugi deo ovog poglavlja objasSnjava eksperiment akusticnog prepoznavanja,

primenom vestackih neuronskih mreza, na osnovu frekventnog spektra.

Sesto poglavlje posveéeno je akusti¢noj lokalizaciji. Predstavljena je metodologija i fizicki
fenomeni na osnovu kojih se ona vrsi u prirodi i od strane veStackih sistema. Dat je pregled
metoda lokalizacije 1 metoda za predobradu signala namenjenih ovoj svrsi. Opisan je

eksperiment akusticne lokalizacije 1 prezentovani njegovi rezultati.



Sedmo poglavlje objaSnjava uticaj poremecaja na tacnost akusticne opservacije i1 daje
predlog mera za njihovo priguSenje. Podaci sakupljeni u eksperimentima akusti¢nog
prepoznavanja i akusticne lokalizacije upotrebljeni su za izvodenje eksperimenta sa postupcima
predobrade signala. PredloZzen je metod za konfigurisanje postupka predobrade akusti¢nih

signala i prezentovani rezultati njegove primene.

U osmom poglavlju predloZzen je model hibridnog sistema za akustiénu opservaciju
projektovan u skladu sa principima efikasnosti, jednostavnosti i univerzalnosti. Model ostvaruje
strategiju opservacije kombinovanjem razli¢itih metoda vestacke inteligencije u cilju prikupljana

Sto vece koli¢ine informacija o posmatranom objektu.

Poslednje poglavlje rezervisano je za izvodenje zakljucaka i predstavljanje planova daljih

istrazivanja na polju akusti¢ne opservacije.



2. VESTACKA INTELIGENCIJA

Prve ideje o vestackoj inteligenciji srecu se jo§ u antickoj kulturi ali je ona ostala u sferi
fikcije sve do prve polovine 20. veka. Pojava raCunara, koji su omogucili njenu fizicku
realizaciju, oznacila je pocetak procvata ove nau¢ne discipline kome se ne nazire kraj ni do
danasnjih dana. Za kratko vreme veStacka inteligencija je integrisana u sve oblasti ljudskog

delovanja, do te mere da su evidentne Cak i brojne ekonomske, politicke 1 socioloske posledice.
2.1. Definicija

Uprkos intenzivnom istrazivanju i masovnoj primeni, pojam vesStacke inteligencije nije
jednostavno definisati. U Tabeli 1 date su razlicite definicije vestacke inteligencije u zavisnosti

od predvidenog nacina rezonovanja i ponasanja [1].

Prvi pristup, kome odgovara prva definicija u prvom redu, fokusira se na ljudsko
rasudivanje 1 u odnosu na njega meri uspeh vestacke inteligencije. Da bi ovo bilo moguce
neophodno je razumeti mehanizam rasudivanja kod ljudi i1 Zivotinja. Ovaj proces je predmet
istrazivanja interdisciplinarne oblasti nauke o umu i inteligenciji koja se naziva kognitivna

nauka. Naj¢eS¢e metode istrazivanja kognitivne nauke su:

¢ introspekcija ili analiza sopstvenih misli
e psiholoski eksperimenti, koji podrazumevaju posmatranje ljudi ili Zivotinja za vreme
obavljanja neke radnje

¢ slikanje mozga, razliCitim tehnikama [2], za vreme obavljanja funkcije

Tabela 2-1 Definicije vesStacke inteligencije u zavisnosti od nacina rezonovanja i ponasanja

Ljudski Racionalno

“[Automatizovanje] aktivnosti koje | “Proucavanje algoritama koji imaju
povezujemo sa ljudskim rasudivanjem, | sposobnost opazanja, rasudivanja i

Rasudivanj . ) . .
ASUCIVANE | 120 §to su donosenje odluka, reSavanje | delovanja”. (Winston, 1992)
problema, ucenje...” (Bellman, 1978)
“Vestina  pravljenja  maSina  za | “Racunska inteligencija je nauka o
Delovanje obavljanje funkcija koje, kad ih | projektovanju inteligentnih agenata.”

obavljaju ljudi, zahtevaju | (Poole, 1998)
inteligenciju.” (Kurzweil, 1990)




Kognitivne funkcije nisu predmet istrazivanja tehnic¢kih nauka, s obzirom da se utvrduju na
realnim ljudima 1 zivotinjama, ali se rezultati ovih istrazivanja primenjuju intenzivno u

sistemima vestacke inteligencije.

Prva definicija u drugom redu (Tabela 2-1) odnosi se na sisteme vesStacke inteligencije koji
oponasaju delovanje ¢oveka. Za ocenu performansi ovih sistema potrebna je zadovoljavajuca
operativna definicija inteligencije. Ovakvu definiciju, jos 1950. god., dao je engleski
matemati¢ar Alan Turing u vidu testa koji je uz razliCite izmene i u razli¢itim varijantama, ostao
opste prihvacen sve do danasnjih dana. Sistem vesStacke inteligencije (kompjuter A na slici 2.1)
prolazi Turing-ov test ako ispitiva¢ (Covek C) ne pravi razliku izmedu njegovih i odgovora
dobijenih od coveka (B). U svom osnovnom obliku Turing-ov test od sistema veStacke

inteligencije zahteva sledece sposobnosti:

e obrada prirodnih jezika radi ostvarenja uspesne komunikacije

e reprezentacija znanja u cilju njegovog skladiStenja

e automatsko rezonovanje odnosno upotreba uskladiStenog znanja za donoSenje
zakljucaka i odgovora na postavljena pitanja

e masinsko ucenje u cilju adaptacije na nove okolnosti

Osnovni oblik Turing-ovog testa polazi od pretpostavke da fiziCka interakcija izmedu
raCunara i Coveka nije bitna za merenje inteligencija pa se zbog toga pitanja postavljaju

pismenim putem. Totalni Turing-ov test, medutim, ukljucuje jo§ dve sposobnosti

e Percepciju okoline na osnovu razlicitih signala (vizuelnih, mehanickih, hemijskih,
elektri¢nih, termickih, magnetnih...)

e Motoricke sposobnosti koje omogucavaju kretanje i manipulaciju objektima u prostoru

Percepcija okoline predmet je izuCavanja rafunarske vizije a motoricke sposobnosti su
predmet izuCavanja robetike, posebnih nau¢nih disciplina koje su nastale kao posledica

ekspanzije vestacke inteligencije.

U skladu sa savremenim tendencijama u razvoju saznanja, koje podrazumevaju napustanje
modela kopiranja i imitiranja u korist kreativnosti i inovativnosti, vesStacka inteligencija se sve

visSe udaljava od Coveka kao referentnog modela ponasanja. Fokus interesovanja, narocito



tehnickih disciplina, pomera se ka racionalnom ponasanju. Pri ostvarenju ovakvog ponasanja,
poslo se od osnova racionalnog ponasanja odnosno osnova logike koje je postavio Aristotel
kreirajuci svoje hipotetic¢ke silogizme. To su strukture logic¢kih tvrdnji koje nepobitno vode ka

tacnom zakljucku. Aristotelova logika bazira se na tri zakona:

¢ Identitet: sve Sto je istinito mora se potpuno podudarati samo sa sobom
¢ Kontradikcija: nemoguce je jednom istom na isti nac¢in jedno isto dodati 1 ne dodati

e Iskljucenja tre¢eg: izmedu dva kontradiktorna stava ne moze biti tre¢eg

B

C

Slika 2.1 Turing-ov test [3]

U 19. veku postavljeni su temelji matematicke logike, mada postoje indicije da su ovi
principi u Indiji bili primenjivani daleko ranije. Objavljivanjem knjige o zakonima rasudivanja
(engl. “The Laws of Thought”), 1854. god., u kojoj prezentuje svoju algebru nad logickim
iskazima, engleski matematicar Boole (George Boole, 1818-1864) oznacava pocetak
informatickog doba. Ve¢ sredinom sedamdesetih godina 20. veka sistemi vesStacke inteligencije
bazirani na logistiCkom pristupu (desna definicija u prvom redu, Tabela 2-1) bili su sposobni da
rese bilo koji problem predstavljen u logi¢koj notaciji (pod uslovom da reSenje postoji). Sistemi
koji teze logickom rasudivanju daju izuzetne rezultate u principijelnom reSavanju problema.
Medutim, u prakticnim uslovima, narocito kada postoji veliki broj iskaza ili kada iskazi nisu

apsolutno tacni, performanse ovih sistema drasti¢no opadaju.



RACIONALNI /
AGENT
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Slika 2.2 Princip funkcionisanja racionalnog agenta

Za reSavanje problema kod kojih logi¢ko rasudivanje ne daje zadovoljavajuce rezultate
primenjuju se racionalni agenti. Racionalni agent je bilo koji program sa slede¢im

karakteristikama:

¢ Autonomna kontrola

e Percepcija okoline

e Prilagodavanje okolini

e Delovanje za vreme produzenih vremenskih intervala

e Teznja ka postavljenom cilju

Na osnovu prethodnih karakteristika jasno je da ovom vidu vesStacke inteligencije odgovara

druga desna definicija u drugom redu tabele 2-1.

Funkcionalna Sema racionalnog agenta prikazana je na slici 2.2. On formira sliku o okolini
na osnovu razli¢itih uredaja koji se nazivaju senzori. Na osnovu stanja okoline, racionalni agent
odlucuje kako na nju treba delovati kako bi ona menjala ka ostvarenju predvidenog cilja.
Odlucivanje moze moze ali ne mora biti zasnovano na logickom rasudivanju. Primer racionalnog
delovanja koje ne ukljucuje logicko rasudivanje je refleksna radnja koju ispoljavaju ljudi 1
zivotinje. Neposredni uticaj racionalnog agenta na okolinu ostvaruje se pomocu uredaja koji se

nazivaju aktuatori.
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U pogledu nacina predstavljanja modela razlikuju se simboli¢ka vestacka inteligencija, kod
koje je model predstavljen pomocu simbola razumljivih ljudima i racunska odnosno numericka

vestacka inteligencija.
2.2. Simboli¢ka veStacka inteligencija

Simboli¢ka vestacka inteligencija polazi od pretpostavke da se inteligentno ponasanje
moze posti¢i manipulacijom nad simbolima. Ovakvu pretpostavku formalno su definisali
Newell (Allen Newell, 1927-1992) i Simon (Herbert A. Simon, 1916-2001) u svojoj hipotezi o

fizickom sistemu simbola [4]. Simbolicki sistemi odlikuju se slede¢im karakteristikama:

e Model inteligentnog sistema definisan je eksplicitno
e Znanje je predstavljeno simbolicki
e Kognitivne operacije su predstavljene u vidu formalnih operacija nad simbolickim

izrazima i strukturama koje pripadaju modelu znanja

U pogledu nacina ponasanja simbolicka vesStacke inteligencija moze biti orijentisana na
rasudivanje ili na delovanje. Kognitivna simulacija 1 logi¢ko rasudivanje pripadaju tehnikama
vestacke inteligencije koje su orijentisane na rasudivanje. Ove metode teze opStem modelu
predstavljanja znanja i inteligentnih operacija. U pogledu nacina rasudivanja, kognitivna
simulacija tezi ljudskom a logicko rasudivanje racionalnom modelu rasudivanja (Tabela 2-1). U
okviru metoda simbolicke veStaCke inteligencije orijentisanih ka delovanju primenjuju se tri
na¢ina predstavljanja znanja. To su reprezentacija znanja uz pomo¢ pravila, strukturalna

reprezentacija znanja i pristup matematicke lingvistike.
2.2.1.Kognitivna simulacija

Kognitivna simulacija primenjuje heuristicke algoritme kako bi simulirala funkcija
ljudskog uma. Temelje kognitivne simulacije, po mnogima i temelje vestacke inteligencije,
postavili su, sredinom Sezdesetih godina 20. veka, Allen i Simon, kreiranjem programa koga su
nazvali “Logicki teoretiCar” (engl. “Logic Theorist”). Smatra se prvim programom koji je
pokazao uspeha u opona$anju ljudskog rezonovanja prilikom resavanja problema [5]. Cetiri
osnovna koncepta kognitivne simulacije su prostor stanja, pretrazivanje prostora stanja, analiza

sredstvo-cilj 1 redukcija problema.
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Koncept prostora stanja podrazumeva definisanje svih mogucih stanja (kruzi¢i na slici
2.3) na putu nalaZenja reSenja pocev od inicijalnog stanja (kruzi¢ S), koje odgovara pocetku
reSavanja problema, preko svih dozvoljenih prelaznih stanja (prazni kruzi¢i) zakljucno sa ciljnim
stanjem (kruzi¢ R), koje odgovara reSenju problema. Osim dozvoljenih stanja neophodno je
definisati sve dozvoljene tranzicije (prelaze) izmedu stanja (na slici obeleZzene linijama).

Optimalni put od pocCetnog stanja do reSenja bira se sa ciljem minimiziranja utroSenih resursa.

N N N
OO \ )
A [\

Slika 2.3 Metode pretrazivanja prostora stanja: a) po dubini, b) po Sirini

Pretrazivanje prostora stanja vrSi se u odsustvu pouzdanih pravila koji bi doveli do
reSenja problema. Primenjuje se na strukture podataka kao $to su stabla i grafovi u cilju nalazenja
najboljeg stanja u odnosu na unapred zadati kriterijum. Pretrazivanje pocinje od korena stabla i
nastavlja se prema nekom prioritetu. Ako kriterijum pretrazivanja ¢ini isklju¢ivo funkcija
uspeha, odnosno binarna informacija o tome da li je ili nije dostignuto konacno reSenje,
pretrazivanje se vr$i nasumicno. Ovaj vid pretrazivanja prostora stanja naziva se neinformisano
pretraZivanje. Primer je pogadanje zadate Sifre (lozinke). U odsustvu funkcije koStanja,
odnosno informacije o kvalitetu trenutnog stanja, prioritet pretrazivanja odreduje se u odnosu na
strukturu prostora stanja. U zavisnosti od prioriteta pretrazivanja metode neinformisanog

pretrazivanja su:
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e Pretrazivanje u dubinu (engl. Deapt-first search) po prioritetu potpunog ispitivanja
jedne grane pre nego Sto se prede na sledecu [6]. Tok pretrazivanja u dubinu
predstavljen je crvenim strelicama na slici 2.3 a.

e Pretrazivanje u Sirinu (engl. Breadth-first search) po prioritetu potpunog ispitivanja
jednog nivoa strukture prostora stanja pre nego Sto se prede na slede¢i [7]. Tok
pretrazivanja u Sirinu predstavljen je crvenim strelicama na slici 2.3 b.

e Pretrazivanje po Kriterijumu najmanjih troskova [8] svakom stanju pridruzuje se
funkcija koStanja koja se, u nedostatku prave informacije koStanju, izraCunava na
osnovu njegovog polozaja u strukturi prostora stanja. Najbolje reSenje bira se sa ciljem

minimizacije ove funkcije.

Ako kriterijum pretrazivanja pruza informaciju o blizini reSenja, pretrazivanje moze biti
usmereno na regije sa najvecim potencijalom za njegovo nalazenje. Ovakav vid pretrazivanja
naziva se informisano pretraZivanje. U temperaturnom polju, na primer, verovatno je da
prostorna lokacija sa maksimalnom temperaturom bude pronadena u okolini lokacije sa trenutno

najvisom izmerenom temperaturom. Primeri metoda informisanog pretrazivanja su:

e Pretrazivanje po kriterijumu pohlepe (gladi) (engl. Greedy best-first search) se vrsi
po prioritetu minimizacije heuristiCke funkcije koStanja. Ova funkcija izraCunava
troSkove puta od trenutnog stanja do cilja [9]. Funkcija koStanja zavisi od prirode
problema.

e A* pretrazivanje (engl. A* search) se vrsi po prioritetu minimizacije funkcije koStanja
koja [10] se dobija kao zbir troSkova putanje do trenutne pozicije i ocekivanog puta do
reSenja . Trosak puta od trenutnog stanja do konacnog reSenja ocenjuje se pomocu

heuristicke funkcije koja zavisi od prirode problema.

Analiza Sredstvo-Cilj (engl. Means-Ends Analysis) se primenjuje ako je na raspolaganju
funkcija za ocenu kvaliteta stanja. Prema ovom konceptu, za promenu iz jednog u drugo stanje
potrebno je odredeno sredstvo. Izmedu razli¢itih sredstava bira se ono koje ¢e najviSe povecati
kvalitet stanja odnosno smanjiti rastojanje do konacnog cilja. Slika 2.4 ilustruje standardni
problem vestacke inteligencije koji se sastoji u premestanju blokova [11]. Potrebno je pocev od

pocetnog stanja, premesStanjem po jednog bloka u svakom koraku, do¢i do reSenja problema
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odnosno ciljnog stanja. Ogranicenja su da nije dozvoljeno podi¢i dva bloka ili izvuéi blok koji
stoji ispod drugog bloka. Analiza sredstvo-cilj vrsi se u odnosu na ciljno stanje, u ovom slucaju
definisano sa tri tvrdenja: A je na B, B je na C i C je na stolu. Funkcija odstupanja se definiSe
kao broj neta¢nih medu navedenim tvrdenjima. Primera radi za pocetno stanje A = 3 jer ni jedno
od tvrdenja ne stoji. Polaze¢i od nekog stanja, biraju se reSenja koja vode reSenju problema
odnosno ona sa manjom funkcijom odstupanja. U primeru sa slike to su prvo i poslednje
prelazno stanje, koje imaju odstupanje A = 2. Postupak se izvrSava iterativno do postizanja

konac¢nog reSenja kome odgovara funkcija odstupanja A = 0.

prelazna e
stanja e
| -

B — (... c ) cilino
pocetno e Slanje
strie 2 SN
C| L \ B
A B — (...) c

A=3 =3 A=0

Slika 2.4 Analiza sredstvo-cilj

Redukcija problema se sastoji u podeli kompleksnog problema na niz jednostavnijih koji
se reSavaju pojedinacno. Svakom od pojedinacnih problema odgovara poseban prostor stanja,
posebne funkcije kvaliteta i posebni operatori [12]. Skup svih parcijalnih reSenja zapravo €ini

globalno resenje problema.
2.2.2.Logicko rasudivanje

Ovaj vid simbolicke vestacke inteligencije bazira se na tvrdenju da inteligentni sistem
moze biti kreiran pomocu formalizovanih modela logickog razmisljanja (John McCarthy, 1950).
Ovaj pristup od programera o¢ekuje da definiSe (deklarise) Sta su karakteristike reSenja i kako do

njega do¢i. Zbog toga pripada kategoriji deklarativnog programiranja. Samo reSavanje
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problema prepusteno je univerzalnom programu za reSavanje problema (engl. General Problem

Solver). Postoje dva pristupa logickom rasudivanju :

e Logicko programiranje, zahteva opisivanje Zeljenih karakteristika reSenja pomocu
logickih teorema (hipoteza) [13]. Na osnovu ovih hipoteza, logic¢kih pravila i ¢injenica
koje su smestene u bazi znanja, univerzalni program donosi zakljucke odnosno obavlja
proces rasudivanja.

¢ Funkcionalno programiranje, zahteva opisivanje zeljenih karakteristika resenja u vidu
kompleksne funkcije [14]. Ovo moguée zahvaljujuéi primeni lambda racuna,
formalnog sistema za predstavljanje racunskih funkcija pomocu visoko formalizovanih
izraza. Univerzalni program mora biti sposoban da vrsi izraCunavanje ovih izraza u

skladu sa pravilima lambda racuna.
2.2.3.Reprezentacija znanja uz pomo¢ pravila

1972. god. Newell i Simon su predlozili model produkcionog sistema (engl. Production
System Model). Ovaj sistem sastoji se od niza pravila ponasanja i mehanizma koji obezbeduje da
se ova pravila slede u cilju ispoljavanja inteligentnog ponasanja. Pravila ponasanja, sa funkcijom
okidaca, smestena su u produkcionoj (dugotrajnoj) memoriji. Okida¢ je definisan uslovom 1
odgovaraju¢om radnjom koja treba da usledi u slucaju ispunjenja uslova. Podaci odnosno
¢injenice o okruzenju ¢uvaju se u radnoj (kratkotrajnoj) memoriji. Tre¢i element modela je
interpretator pravila koji obavlja neprekidno testiranje Cinjenica iz radne memorije na osnovu
pravila smesStenth u dugotrajnoj memoriji [15]. Svako ispunjenje kriterijuma inicira
odgovarajucu radnju. Ove radnje mogu biti raznolike, pocev od donosenja zaklju¢ka i njegovog
smeStanja u radnu memoriju do kontrole razliitih naprava. Praksa je pokazala da je formulisanje
pravila u vidu okidaca znatno prihvatljivije za Siri krug eksperata koji ucestvuju u kreiranju baza
znanja od formalnih logickih izraza. Postoje dve dominantne strategije rezonovanja u sistemima

baziranim na pravilima.

Ulancavanje unapred (engl. Forward chaining) ili pretraZivanje vodeno ¢injenicama
(engl. Data Driven Search) je strategija rezonovanja koja predvida kretanje od uzro¢nog ka
posledi¢nom. Zbog toga se naziva jos i reaktivna strategija rezonovanja. Ova strategija polazi od

zadatih podataka 1, u zavisnosti od ispunjenosti uslova, napreduje prema zakljucku. Zakljucak se
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do ostvarenja konacnog cilja. Strategija ima slicnosti sa pretrazivanjem po Sirini. Pogodna je za
reSavanje problema sa malo podataka a puno prihvatljivih reSenja kao S$to su planiranje,

nadgledanje i upravljanje.

a)  [podataki}— -
E}ﬂ/@ ,,,,,,,, podatak 7)-—__ |
podatak 10|
T _end— |
| podatak 4 }& Sl |
and)— w‘ . |
podatak 5 ":Q_ :
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Slika 2.5 Strategije rezonovanja: a) ulancavanje unapred, b) ulancavanje unazad

Ulancavanje unazad (engl. Backward chaining) ili pretraZivanje vodeno ciljem je
strategija (racionalnog) rezonovanja koja predvida kretanje od posledi¢nog ka uzro¢nom. Ona
polazi od reSenja, kao zakljucka, traze¢i pravila i Cinjenice koje koje ima za posledicu taj
zakljucak. Pravila ¢iji je uslov zadovoljen dodaju se listi ciljeva za koje se traze vrednosti a
dokazani ciljevi se skidaju sa ove liste [17]. Proces se ciklicno ponavlja dok lista ciljeva ne bude
iscrpljena. Ova strategija ima slicnosti sa metodom neinformisanog pretrazivanja po dubini.

Pogodna je za reSavanje problema sa puno raspolozivih podataka a malo prihvatljivih resenja,

kao $to je dijagnostika.
2.2.4. Strukturalna reprezentacija znanja

Strukturalna reprezentacija znanja pokazuje kako su povezane Cinjenice sa domenom
konstruisanjem takozvanih ontologija. To su formalne specifikacije (konceptualizacije)
odredenog domena u cilju reSavanja razli¢itih problema iz istog domena [18]. Ovakve
reprezentacije omogucavaju prevodenje deklarativnog znanja (“znati da”) u proceduralno znanje

(“znati kako”). Ona olakSava primenu proceduralnog znanja i pruza konceptualnu osnovu za
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uvodenje proceduralnog znanja viseg reda (“znati zaSto”). Problemi se reSavaju uz pomoc¢ opstih
metoda rezonovanja, najceS¢e koris¢enjem deskriptivne logike [17]. Sema rezonovanja i
domensko znanje moraju biti nezavisni da bi automatsko rezonovanje bilo moguce. Osnovne

karakteristike strukturalnog modela su:

e Reprezentativnost - sposobnost reprezentovanja svih potrebnih tipova informacija u
okviru domena

¢ Inferijalna adekvatnost — sposobnost tumacenja i primene informacija koje dolaze sa
novim informacijama

¢ Inferijalna efikasnost — sposobnost pripajanja dodatih informacija u strukturu znanja

e Akviziciona efikasnost — lako prikupljanje informacija

Prve korake na polju strukturalne reprezentacije znanja ucinio je Schank (Carl Schank,
roden 1946) objavljivanjem svoje teorije konceptualne zavisnosti 1969. god. Ova teorija
obezbedila je pogodan matematicki aparat za automatsku semanticku analizu. Uprkos €injenici
da je razvijena za analizu prirodnih jezika metoda je dozivela primenu u ostalim poljima

vestacke inteligencije.
2.2.4.1. Semanticke mreze

Semanticke mreze, kao ontologije, osim koncepata sadrze instance (primere) ovih
koncepata. U ovakvom slucaju koncept se naziva klasom a njegove instance objektima koji
pripadaju toj klasi. Novi koncept definiSe se pomocu jednostavnijih elementarnih koncepata
koji se nazivaju atomiCki koncepti. Prema principu nasledivanja, koji je karakteristika
ontologija, izvedeni koncept nasleduje karakteristike starog koncepta, iz koga je izveden. Primer
semanticke mreze predstavljen je na slici 2.6. Koncepti odnosno objekti predstavljeni su
imenovanim ¢vorovima (elipse) a relacije izmedu njih imenovanim vezama (linije). Veze se, kod
semantickih mreza, drugacije nazivaju ulogama. Sli¢no kao kod koncepata, sloZzene uloge mogu
se definisati na osnovu jednostavnijih elementarnih uloga pa i na osnovu koncepata. Kod

semantickih mreza istaknute su dve uloge:

e je — oznacava pripadnost klasi

e je podklasa — oznaCava pripadnost podklasi
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Prve semantic¢ke mreZe predlozili su Allan M. Collins 1 Ross Quillian, 1969. god. kao
rezultat istrazivanja o razumevanju prirodnog jezika. Medutim, vrlo brzo su nasle Siroku
primenu, naroCito u prirodnim naukama za formiranje taksonomija koje imaju za cilj

sistematizaciju znanja.

@.ﬂ@woliki

Slika 2.6 Semanticka mrezZa sa hijerarhijskom strukturom
2.2.4.2. Okviri

Okviri predstavljaju suStinsko proSirenje semantickih mreza. Kod ovog koncepta
strukturalnog predstavljanja znanja ¢vor ima kompleksnu unutrasnju strukturu koja omogucava
njegovo detaljno opisivanje. Ovakav ¢vor nazvan je okvir odnosno okvir klase ako predstavlja
klasu ili okvir objekta u slucaju da predstavlja objekt. Struktura okvira definisana je po strogim
principima koji omogucéavaju automatsku obradu i analizu podataka. Oni se sastoje od proreza
(engl. Slot) koji sluze za opisivanje osobina koncepta (ili objekta). Dominantne karakteristike

okvira su:

e Vrednost — trenutna vrednost proreza

e Opseg — merni opseg ili lista vrednosti

e Default — vrednost proreza ako prva od osobina (Vrednost) nije dostupna
e Pripada Kklasi — odgovara ulozi “je”” kod semantickih mreza

e Pripadnost podklasi — odgovara ulozi “je podklasa” kod semanti¢kih mreza
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Osnovni mehanizam rasudivanja kod okvira je nasledivanje. On omogucéava da izmenom
osobine klase uticemo na sve objekte i podklase koje su iz nje izvedene [19]. Na ovaj nacin
obezbedena je efikasna distribucija znanja. Kod okvira, mehanizam je dodatno unapreden
mogucénoscu da jedan objekt (ili klasa) bude izveden iz vise klasa. Ovakva moguénost naziva se
viSestruko nasledivanje (engl. multiple inheritance). Osim nasledivanja, kao mehanizam
rasudivanja primenjuju se takozvane demonske procedure. Ove leZe, zajedno sa osobinama

objekta (ili klase) u prorezima nekog okvira i ¢ekaju da budu pozvane (okinute) odgovaraju¢im

......

e Potreba (engl. if-needed) — pri Citanju vrednosti ako je ona nepoznata
e Dodavanje (engl. if-added) — pri dodavanju nove vrednosti

e Podesavanje (engl. if-updated) — pri promeni vrednosti

e Uklanjanje (engl. if-removed) — pri uklanjanju vrednosti

o Citanje (engl. if-read) — pri &itanju vrednosti

e Novi (engl. if-new) — pri dodavanju novog okvira

Nedostatak okvira je odsustvo eksplicitnih informacija o kontroli procesa. Zbog toga oni
zahtevaju kompleksno programsko okruzenje kako bi obezbedili zadovoljavajuce rezultate. Pri
tome uvek preti opasnost da kompleksno okruzenje ucini obradu informacija uz pomo¢ okvira

neprihvatljivo sporim.
2.2.4.3. Skripte

Skripte su strukturalne reprezentacije koje opisuju dogadaj odredenog tipa na osnovu
stereotipa pri cemu uzimaju u obzir i kontekst. Formalno se mogu definisati na osnovu sledec¢ih

pojmova:

e Agenti (engl. Agents) su objekti koji uticu na druge i primaju uticaje drugih objekata

e Rekviziti (engl. Props) su stvari koje se pojavljuju

e Akcije (engl. Actions) su elementarni dogadaji koji se upotrebljavaju za konstrukciju
¢itavog dogadaja

¢ Propozicije (engl. Preconditions) su preduslovi koji vaze pre pocetka rasudivanja

e Rezultati su uslovi koji vaze na kraju rasudivanja
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Kod skripti se za analizu nekog dogadaja koristi opsti obrazac o takvom tipu dogadaja.
Opsti obrazac je rezultat ranijih iskustava o sli¢nim dogadajima, odnosno dogadajima istog tipa.
Na osnovu ranijih iskustava moguce je predvideti tok ili ishod nekog dogadaja. Zbog toga je

mehanizam skripti idealan za donoSenje odluka u cilju ostvarenja zadatog cilja.
2.2.5.Princip matematicke lingvistike

Ovaj pristup tezi predstavljanju znanja putem jezika simuliraju¢i nacin na koji to covek
¢ini koriste¢i se jezikom. Osnovni lingvisticki zadatak koji je postavljen pred vesStaCkom
inteligencijom bio je provera sintakse prirodnog jezika. S obzirom da je prirodni jezik zapravo
neograniceni skup recenica, koje su konstruisane na osnovu odgovaraju¢ih gramatickih pravila,
ovaj zadatak nije jednostavno ispuniti. Prvo reSenje pruzio je americki nau¢nik Noam Chomsky
definisanjem generativnih gramatika koje su namenjene sintaktickoj analizi prirodnih jezika.
Umesto eksplicitne reprezentacije, on je predvideo predstavljanje jezika u vidu pravila koje je
nazvao produkcijama. Primenom produkcija moguce je generisati sve dozvoljene kombinacije
re¢i odnosno sve smislene reCenice odgovarajuceg jezika. Za generisanja recenica primenjeni su
formalni automati odnosno apstraktna racunska sredstva koja automatski slede zadatu sekvencu
operacija [20]. Zadatak formalnog automata bio je da otkrije da li zadati izraz pripada nekom
jeziku odnosno da li je on u skladu sa njegovim pravilima. Formalni automati su omoguc¢ili
kontrolisanje neograni¢enog jezika koriste¢i se kona¢nim brojem produkcija. Formalni automat,
sa konacnim brojem stanja, odnosno konac¢ni automat ili masina sa kona¢nim brojem stanja

je definisan slede¢om uredenom petorkom:

e ( —konacan skup stanja

e X — konacan skupa znakova (alfabet)
e § — funkcija prelaza

e (, - pocetno stanje (g, € Q)

e F — skup konacnih stanja F € Q

Nasuprot njemu, automat sa beskona¢nim brojem stanja naziva se beskona¢ni automat ili
masina sa beskona¢nim brojem stanja. Slika 2.7 a daje primer definicije jednog formalnog
automata gde je funkcija prelaza (§) definisana tabelom [21]. Alternativni metod reprezentacije

pomocu signalnog grafa dat je na slici 2.7b.
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Slika 2.7 Reprezentacija formalnog automata: a) simbolicki, b) graficki

Pristup matematicke lingvistike pokazao je skromne rezultate u slucaju prirodnih jezika ali
se model pokazao vrlo korisnim pri analizi formalizovanih jezika. U cilju povecanja
deskriptivnog kapaciteta generativna gramatika je dozivljavala modifikacije kao §to su dodavanje
atributa komponentama jezika odnosno atributizovane (engl. attributed) gramatike i

viSedimenzionalne generativne (engl. multi-dimensional) gramatike.
2.3. Racunska inteligencija

Racunska inteligencija se moze definisati kao “proucavanje adaptivnih mehanizama koji
omogucavaju ili olakSavaju inteligentno ponaSanje u kompleksnom i promenljivom okruzenju.*
[22] Predstavlja komplementarni pristup vestackoj inteligenciji u odnosu na simbolicku
vestacku inteligenciju [17]. Metode racunske inteligencije se odlikuju slede¢im opStim

karakteristikama:

e Model inteligentnog sistema je definisan najces¢e implicitno
e Znanje je predstavljeno numericki

¢ Obrada znanja bazirana je na numerickim operacijama

Medutim, pojedine metode racunske inteligencije, u manjoj ili vecoj meri, odstupaju od
navedenih pravila, zbog ¢ega u nauc¢nim krugovima postoje opre¢na misljenja o tome koji

algoritmi pripadaju racunskoj inteligenciji a koje ne. Medu metodama vestacke inteligencije
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mogu se izdvojiti tri opSte kategorije: konekcionisticki modeli, modeli bazirani na matematickim

teorijama i modeli bazirani na bioloSkim zakonima.
2.3.1.Konekcionisti¢ki modeli

Prema konekcionistickom pristupu, u mehanizmu rasudivanja lezi povezivanje mentalnih
stanja koje se obavlja na osnovu prethodnog iskustva odnosno na osnovu stimulansa. Veza
izmedu stanja jaca ako se stimulans ¢esto ponavlja odnosno slabi u slucaju da izostaje. Kod
raCunske inteligencije slican mehanizam postignut je uz pomo¢ konekcionistickih mreza. Kod
ovih mreza znanje je distribuirano (raspodeljeno), na implicitan nacin, medu elementarnim
jedinicama, ta¢nije medu parametrima (pojacanjima) veza izmedu gradivnih jedinica. Stanje se
definiSe kao nastajuéi proces u mrezama elementarnih jedinica pri ¢emu se pod nastaju¢im
procesom podrazumeva bilo koji proces koji se ne moze objasniti na osnovu elementarnih
potprocesa. Tipian predstavnik konekcionistiCkih modela su veStacke neuronske mreze. U
predmetom istrazivanju percepcije zvuka, ove mreze su izabrane kao alat za obradu akusti¢nih
signala. Zbog toga je neuronskim mrezama posveéeno posebno poglavlje ove disertacije

(Poglavlje 3).
2.3.2.Modeli bazirani na matemati¢kim teorijama

Modele bazirane na matemati¢kim teorijama mozemo podeliti u dve fundamentalne grupe.
Prvu grupu metoda ¢ine prepoznavanje obrazaca i analiza klastera. Ove dve srodne tehnike
razlikuju se u tome $to prva pripada nadgledanom a druga nenadgledanom masinskom ucenju.
Nagledano masinsko ucenje obavlja se podeSavanjem parametara algoritma na osnovu podataka
za treniranje odnosno skupa ulazno izlaznih veli¢ina. Nenadgledano masinsko ucenje predstavlja
modeliranje skrivene strukture ili distribucije podataka u cilju izvodenja zaklju¢aka o njima.
Druga grupa metoda tiCe se notacije nesavrSenog znanja i rezonovanja na osnovu nesavrsenog

znanja. NesavrSenost znanja moze poticati od razlicitih uzroka i u odnosu na njih moze biti:

e Neizvesno — kao posledica neizvesnosti podataka
e Neprecizno — kao rezultat nepreciznosti mernih instrumenata

¢ Nekompletno — kada nisu poznate sve Cinjenice
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2.3.2.1. Prepoznavanje obrazaca

Prepoznavanje obrazaca je jedan od bazi¢nih zadataka koji se postavljaju pred modelima
vestacke inteligencije [17]. Sastoji se u svrstavanju objekta u neku od unapred definisanih
kategorija na osnovu vrednosti njegovih atributa (osobina). Osim fizickog objekta obrazac moze
biti bilo koji fenomen, struktura, proces itd. Nacin predstavljanja obrasca moze biti pomocu
vektora atributa ili strukturalno (Poglavlje 2.2.1.4.). Prostor koji sadrzi vektore atributa naziva
se prostor atributa. Ovakav prostor, sa dve dimenzije i tri klase obrazaca u njemu, predstavljen
je na slici 2.8. Ako su obrasci odvojeni u klase ocigledno, kao na slici 2.8 a, kaze se da formiraju

regularne klastere.
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Slika 2.8 Dvodimenzionalni prostor atributa sa tri klase obrazaca: a) regularni klasteri—metod

najmanjeg rastojanja, b) iregularni klasteri—metod najblizeg suseda

Klasifikator se konstruiSe na osnovu podataka za treniranje (ucenje) odnosno skupa
obrazaca (uzoraka) koji su pravilno klasifikovani. Da bi bio klasifikovan u neku od kategorija
nepoznati obrazac ne mora imati potpuno iste karakteristike sa nekim od obrazaca te kategorije.
Dovoljno je da njegove osobine budu sli¢éne odnosno priblizno iste sa osobinama obrazaca te
kategorije koji pripadaju skupu obrazaca za treniranje. Prepoznavanje obrazaca prakti¢no se vrsi
uz pomo¢ nekog od naprednih matematickih modela kao Stos su Bayes-ov model verovatnoce,

diskriminantne funkcije i modeli najmanjeg rastojanja.
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Postupku prepoznavanja obrazaca najces¢e prethode faze predobrada signala, ekstrakcije
atributa 1 selekcije atributa. Faza predobrade signala uklju¢uje uklanjanje Suma (poremecaja),
uz pomo¢ razli¢itth metoda filtriranja, kao i normalizaciju atributa kako bi imali uporedive
opsege. Ekstrakcija atributa podrazumeva smanjenje njihovog broja kombinovanjem i
transformisanjem starih u nove atribute. Razlog je smanjenje broja matematickih operacija,
samim tim smanjenje potrebnog vremena i greSke klasifikacije [17]. Iz sli¢nog razloga na kraju
se vrsi selekcija atributa sa najveCom diskriminativnom mo¢i odnosno onih ¢ija upotreba

dovodi do najmanjih greSaka u procesu klasifikacije.
2.3.2.1.1. Klasifikator najblizeg suseda

Ovaj klasifikator inspirisan je kognitivnim mehanizmom prepoznavanja kod ljudi i1
zivotinja po kome se nepoznati obrazac svrstava u kategoriju obrazaca u kojoj je pronaden
viSedimenzionalnom prostoru atributa a rastojanje se izraCunava primenom neke od vektorskih

normi, najcesée Euklidovom.

Klasifikator najblizeg suseda pogodan je za slucajeve kada kategorije objekata nisu
odvojene u regularne klastere ve¢ postoji njihovo preklapanje i rasipanje (slika 2.8 b). Osnovni
nedostatak ove metode je neophodnost uporedivanja nepoznatog obrasca sa svim elementima iz
skupa obrazaca za treniranje, Sto zahteva veliki broj matematickih operacija [23]. Pored toga, ova
metoda ispoljava veliku osetljivost na greske. Dovoljno je da najblizi sused sadrzi greske u

atributima da rezultat klasifikacije bude pogresan.
2.3.2.1.2. Klasifikator k-najblizih suseda

Jedan od nacina da se umanji mogucnost greske klasifikatora prvog suseda, je da se umesto
jednog identifikuju nekoliko najblizih suseda. Ovakav pristup poznat je pod nazivom metod k-
najblizih suseda. Nepoznati obrazac se dodeljuje onoj klasi obrazaca koja dominira, odnosno
ima najvise predstavnika, medu k identifikovanih suseda [24]. Za k se najCeS¢e bira neparan broj
kako bi se eliminisala moguénost da dve kategorije imaju jednak broj predstavnika medu k

najblizih suseda.
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2.3.2.1.3. Klasifikator minimalnog rastojanja

Klasifikator minimalnog rastojanja nastao je iz potrebe da se izbegne uporedivanje
nepoznatog obrasca sa svim elementima iz skupa za treniranje. Umesto toga, za svaku od klasa
konstruiSe se po jedan reprezentativni obrazac (slika 2.8 a). Pod uslovom da su obrasci grupisani
u regularne klastere, atributi reprezentativnog obrazaca klase dobijaju se uproseCavanjem
atributa pripadajucih elemenata. Nepoznati obrazac svrstava se u onu kategoriju obrazaca sa
¢ijim reprezentativnim obrascem ima najviSe sli¢nosti. Slicnost izmedu obrazaca ocenjuje na isti
nacin kao kod prethodnih metoda. Primenom reprezentativnih obrazaca drasticno je smanjen

potreban broj matematickih operacija odnosno povecana efikasnost klasifikacije.

2.3.2.1.4. Klasifikatori bazirani na granici odluke

Metoda se bazira na konstruisanju granica u prostoru atributa koje odvajaju elemente
razli¢itih klasa. Ako obrasci formiraju regularne klastere granica se moZze definisati uz pomo¢
linearne funkcije. Ovakve klase nazivaju se linearno odvojive a granica izmedu njih ima oblik
hiperravni u viSedimenzionalnom prostoru atributa. Slucaj linearne diskriminativne funkcije u
dvodimenzionalnom prostoru atributa prikazan je punom linijom na slici 2.9 a. Ako se nepoznati
obrazac nalazi ispod diskriminativne linije pripada klasi 1 (kvadrati) dok u protivhom pripada
klasi 2 (krugovi). U opstem slucaju, kada postoje vise od dve klase obrazaca prostor atributa deli

se pomocu vise granica pri cemu svaka od njih medusobno odvaja par klastera obrazaca.
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Slika 2.9 Granice odluke: a) linearna, b) nelinearna
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Kada elemente razlicitih klasa obrazaca nije moguce odvojiti linearnom funkcijom definise
se nelinearni klasifikator. Za ovu namenu primenjuje se neka od nelinearnih diskriminativnih
funkcija. Nelinearna diskriminativna funkcija, za slu¢aj dvodimenzionalnog prostora atributa,
predstavljena je punom linijom na slici 2.9 b. Konstrukcija nelinearnih klasifikatora je daleko
kompleksnija u odnosu na konstrukciju linearnih $to ograni¢ava njihovu prakticnu primenu.
Alternativni pristup moze biti primena splajnova odnosno veceg broja funkcija nizeg stepena

koje definisu diskriminativnu granicu deo po deo.
2.3.2.1.5. Statisticko prepoznavanje obrazaca

Statisticko prepoznavanja obrazaca bazirano je na Bayes-ovom statistickom modelu,
odnosno na stepenu verovanja u ishod nekog dogadaja. Rezultat prepoznavanja je verovatnoca
dodeljivanja nepoznatog obrasca odredenoj klasi obrazaca [25]. Slika 2.10 prikazuje raspodelu
verovatnoc¢e za dve klase sa normalnom distribucijom 1 razli¢itim prethodnim raspodelama
verovatnoc¢e u jednodimenzionalnom prostoru atributa. Raspodela verovatnoce klase obrazaca je
funkcija koja za zadatu vrednost atributa daje verovatnocu njenog pojavljivanja. U primeru sa
slike vec¢ina obrazaca klase 1 ima vrednost atributa izmedu 2 i 8 dok vecina obrazaca klase 2 ima
vrednost atributa izmedu 5 i 11. Najvecu verovatnocu pojavljivanja u klasi 1 ima vrednost
atributa 5 a u klasi 2 vrednost atributa 8. Grafici raspodele verovatnoce seku se za vrednost
atributa oko 6,5. Ova grani¢na vrednost atributa je na slici oznacena vertikalnom linijom. Za
manje vrednosti atributa veca je verovatnofa da obrazac pripada klasi 1 odnosno manja
verovatno¢a da pripada klasi 2 i obrnuto. Ne postoje principijelne razlike u odredivanju
verovatnoc¢e ishoda kada postoje viSe od dve klasa obrazaca. Bayes-ov klasifikator dodeljuje
nepoznati obrazac onoj klasi obrazaca koja za zadatu vrednost atributa ima najvecu raspodelu
verovatnoc¢e. U opsStem slucaju, kada postoje vise od jednog atributa, primenjuje se naivni Bayes-
ov klasifikator. Pod pretpostavkom da su atributi medusobno nezavisni, izraCunava se
verovatno¢a javljanja obrasca u odnosu na svaki atribut posebno. Raspodela verovatnoce
viSedimenzionalnog vektora atributa dobija se kao proizvod elementarnih verovatnoca koje
odgovaraju pojedinac¢nim atributima. Proces se moze dalje uopstiti uvodenjem funkcije kostanja

greske, koja sluzi da se napravi razlika u znacaju medu atributima.
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Slika 2.10 Bayes-ova granica za klase obrazaca sa razlicitom prethodnom distribucijom
2.3.2.1.6. Masina potpornih vektora

Linearna diskriminativna funkcija u opStem slucaju nije jednozna¢no odredena. Na slici
2.9a su, osim neprekidne, date dve taCkaste linije koje potpuno odvajaju klase obrazaca.
Ocigledno je da ove linije predstavljaju losSije reSenje u odnosu na punu liniju jer se neki od
obrazaca nalaze njenoj neposrednoj blizini. Neznatno pomeranje ovih obrazaca ucinilo bi
diskriminativnu granicu nevalidnom. Puna linija je dovoljno udaljena od elemenata oba klastera
Sto je ¢ini manje osetljivom na greske odnosno na pomeranje obrazaca u prostoru atributa. U
cilju nalazenja optimalne diskriminativne granice, koja je maksimalno udeljena od elemenata oba
klastera, definisana je masina potpornih vektora. Postupak se sastoji u nalazenju dve medusobno
paralelne hiper povrsine koje su podjednako udaljene od diskriminativne granice. Na slici 2.9 a i
b ove hiper povrsSine predstavljene su isprekidanim linijama. Svaka od hiperpovrSina sadrzi
elemente jednog klastera koji su najviSe istureni (Str¢e) ka drugom klasteru, na slici okruzeni

linijom. Diskriminativna granica je paralelna i podjednako udaljena od obe hiperpovrsine [26].
2.3.2.1.7. Stablo odlucivanja

Za razliku od prethodnih vrsta klasifikatora, kod kojih se klasifikacija nad svim klasama 1
atributima obavlja u jednom koraku, ovaj metod predvida klasifikaciju u vise faza. U svakoj od
faza definiSe se po jedna granica odlucivanja. Granice moraju biti paralelne sa nekom od osa

koordinatnog sistema kojim je definisan prostor atributa. Svakoj granici odlu¢ivanja odgovara
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jedan korak u stablu odluc¢ivanja. Na slici 2.11 predstavljen je dvodimenzionalni prostor atributa
sa dve klase obrazaca. U svrhu podele prostora atributa, upotrebljene su 3 granice odluc¢ivanja
kojima odgovaraju 3 koraka odnosno uslova u stablu odluc¢ivanja. Prvi korak pokazuje da svaki
obrazac iznad granice G; pripada klasi 2 odnosno klasi crvenih kruzi¢a. Ako uslov nije ispunjen
prelazi se na slede¢i korak u stablu odluc¢ivanja kome odgovara sledeca granica koja deli prostor
atributa. Proces se ponavlja dok u prostoru atributa ne budu iscrpljene sve zone koje sadrze vise

od jedne klase obrazaca.
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Slika 2.11 Sukcesivno konstruisanje stabla odlucivanja i podela prostora atributa

2.3.2.2. Analiza klastera

Analiza klastera je komplementarni problem vestacke inteligencije u odnosu na problem
prepoznavanja obrazaca [17]. Ovde ne postoji skup podataka za treniranje sa unapred poznatom
klasifikacijom. Zadatak se sastoji u grupisanju skupa nepoznatih obrazaca u klastere, koji
predstavljaju klase, na osnovu principa sli¢nosti. Sli¢nost se ocenjuje na isti nac¢in kao kod
prepoznavanja obrazaca, na osnovu rastojanja izmedu njihovih stanja u viSedimenzionalnom
prostoru atributa. PoSto se rastojanje moze ocenjivati na razli¢ite naCine izbor odgovarajuce
metrike ima kljucan uticaj na dobijeni rezultat. Problem analize klastera se moze podeliti u dve

opste kategorije:

e Metodi bazirani na podeli kod kojih je unapred definisan broj klastera

e Hijerarhijski modeli kod kojih broj klastera nije unapred poznat
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2.3.2.2.1. Klasterizacija metodom k-srednjih vrednosti

U razli¢itim varijacijama, ovo je jedna od najpopularnijih metoda analize klastera baziranih
na podeli [27]. Podela obrazaca vrsi se primenom centroida klastera. Centroid predstavlja srednju
vrednost pozicija svih elemenata jednog klastera. Pod pretpostavkom da je skup obrazaca

potrebno grupisati u k klastera, postupak se obavlja u slede¢im koracima

1. Selektovati k inicijalnih centroida, slu¢ajnim izborom k obrazaca ili izborom k
proizvoljnih tacaka unutar prostora atributa

2. Pridruziti svaki obrazaca nekom od inicijalnih centroida na osnovu principa slicnosti

3. ZaKklastere kreirane u prethodnom koraku konstruisati nove centroide

4. Ponavljati korake 2 i 3 dok se pozicija centroida ne stabilizuje

Smatra se da su klasteri stabilizovani kada se raspored obrazaca ne menja izmedu uzastopnih
iteracija ili su promene manje od dozvoljenog praga odnosno kada se pozicija centroida ne menja

ili menja manje od dozvoljenog praga.
2.3.2.2.2. Hijerarhijska analiza klastera

Postoje dva pristupa hijerarhijskoj analizi klastera. Jedna je spajanje postojecih klastera u
vece klastere a drugi je razdvajanje vec¢ih klastera na manje. Pod pretpostavkom da se skup
uzoraka sastoji od Mobrazaca proces grupisanja obrazaca u klastere na osnovu principa spajanja

1izvodi se u slede¢im koracima:

1. Definisati M inicijalnih klastera koji sadrze samo po jedan obrazac i izraCunati njihova

medusobna rastojanja u viSedimenzionalnom prostoru atributa

3. Izracunati rastojanja izmedu novoformiranih i ostatka klastera
4. Ponavljati korake 2 i 3 do kona¢nog kreiranja klastera koji sadrzi svih M uzoraka

obrazaca

Postoje razli¢ite metode odredivanja rastojanja izmedu klastera, kada klaster sadrzi viSe od

jednog elementa. NajceSce se upotrebljavaju sledece:

29



e Metod jednostrukog povezivanja — rastojanje izmedu dva klastera izraCunava se kao
rastojanje izmedu dva najbliza elementa

e Metod kompletnog povezivanja — rastojanja izmedu dva klastera izraCunava se kao
rastojanje izmedu dva najudaljenija obrasca

e Metod centroida — rastojanje izmedu dva klastera izraCunava se kao rastojanje izmedu

njihovih centroida
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Slika 2.12 Hijerarhijska analiza klastera

Koraci hijerarhijske  analize klastera metodom jednostrukog povezivanja u
jednodimenzionalnom prostoru atributa prikazani su na slici 2.12 a. Sa leva na desno analiza
klastera izvrSena je po principu spajanja odnosno sa desna na levo po principu razdvajanja. slika
2.12 b daje prikaz analize klastera, karakteristicnu za hijerarhijsku analizu, koja se naziva
dendogram. Na vertikalnoj osi nanose se obrasci a na horizontalnoj mera razli¢itosti medu njima

[28].
2.3.2.3. Bayes-ove mreze

Bayes-ove mreze su fundamentalni metod vestacke inteligencije koji operiSe sa teorijom
verovatnoce. Pripada kategoriji probabilistickih grafickih metoda. U matematickom smislu
Bayes-ova mreza predstavlja direktni acikliéni graf koji reprezentuje zdruzenu raspodelu
verovatno¢e nad skupom slucajnih promenljivih. Primer Bayes-ove mreze sa tri slucajne

promenljive dat je na slici 2.13.
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Slika 2.13 Bayes-ova mreza

U strukturi mreze razlikuje se kvantitativni i kvalitativni deo. Kvalitativni deo ¢ine ¢vorovi
obelezeni krugovima, koji predstavljaju slu¢ajne promenljive, zajedno sa vezama medu njima,
koje su predstavljene strelicama. Strelica polazi iz ¢vora koji vrs$i uticaj, nazvan roditeljem, i
zavrSava se u ¢voru koji trpi uticaj, nazvan detetom. ProduZenjem ove terminologije na sve
prethodne &vorove dobijaju se preci a na sve naredne ¢vorove dobijaju se potomci. Cvor koji
nema roditelje naziva se koren a ¢vor koji nema dece naziva se list itd. Kvantitativni parametri
definisani su u skladu sa osobinom Markova §to znaci da raspodela uslovne verovatnoée svakog
¢vora zavisi isklju¢ivo od njegovih roditelja. Za diskretne slucajne promenljive uslovna
verovatnoca se predstavlja u vidu tabele koje daju listing svih ostvarljivih vrednosti ¢vora za
svaku od kombinacija vrednosti njegovih roditelja. Zdruzena raspodela kolekcije promenljivih
moze biti odredena jednoznano na osnovu lokalnih tabela uslovnih verovatnoéa pojedinih

¢vorova. Na raspolaganju su dva tipa rasudivanja [29]

e Prediktivno rasudivanje (odozgo na dole) - na osnovu c¢injenica dobijenih od
roditelja

¢ Dijagnosticko rasudivanje (odozdo na gore) - na osnovu ¢injenica dobijenih od dece

Kod vecine prakti¢nih primena Bayes-ova mreza nije unapred poznata. Ona treba da bude

konstruisana kroz postupak nazvan treniranjem ili ucenjem Bayes-ove mreze. Treniranje
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podrazumeva upotrebu raspolozivih podataka i prethodnih informacija (ekspertsko znanje i
neformalni odnosi) za odredivanje topologije grafa i parametra zdruZene raspodele verovatnoce.
Odredivanje strukture smatra se kompleksnijim delom problema u odnosu na odredivanje

parametara.
2.3.2.4. Teorija Dempster-Shafer-a

Teoriju rasudivanja, namenjenu radu sa nekompletnim znanjem, poznatu jo$ kao teorija
funkcije verovanja ili matematicka teorija o dokazima, razvio je Arthur P. Dempster a
kasnije doradio Glenn Shafer, obojica americki matematicari. U nedostatku kompletnih Cinjenica
o nekom dogadaju logi¢no je pretpostaviti da rezultat zakljucivanja bude manje kvalitetan nego
kada su sve Cinjenice dostupne. Da bi se nekompletnost saznanja izrazila kvantitativno uveden je
nov koncept verovatnoc¢e 1 u skladu sa njim nov model rasudivanja. Za razliku od Bayes-ovog
pristupa, koji racuna verovatnocu tacnosti neke pretpostavke (hipoteze), novi koncept daje
verovatno¢u da raspolozive informacije podrzavaju verovanje da je odredena hipoteza taCna.
Drugim recima, potrebno je poznavati razliku izmedu neizvesnosti znanja koje posedujemo i
nasega neznanja, gde se neznanje definiSe kao svesnost o ogranic¢enosti sopstvenog znanja [17].
Ove veli¢ine su formalno uvedene u vidu koncepata donje i gornje verovatnoce, slika 2.14.
Donja verovatnoca ili vera (engl. belief), na slici oznacena sa bel(A , predstavlja meru snage
dokaza u korist hipoteze A. Gornja verovatnoca ili verodostojnost (engl. plausibility), na sli¢i
oznacena sa pl(A), predstavlja meru u kojoj dokazi koji obaraju hipotezu ostavljaju moguénost
za nju [30]. Obe veliCine mogu imati vrednost izmedu 0 i 1 a vrednost izmedu njih naziva se
neizvesnost. Osnovna prednost modela je promena vrednosti navedenih veliCina sa sakupljanjem
novog znanja koji treba da odrazi redukciju neznanja o dogadaju. Ova redukcija se odrazava

kvantitativno kroz redukciju intervala neizvesnosti [31].

bel(A) neizvesnost | bel(—A)

PICA)

Slika 2.14 Verovanje i verodostojnost
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2.3.2.5. Nemonotono rasudivanje

Klasi¢na logika je monotona, Sto znac¢i da dodavanje novog dokaza ne moze uticati na
smanjenje skupa mogucih posledica. Medutim, prilikom modeliranja realnog sveta retko su na
raspolaganju apsolutno tacéne Cinjenice. U takvim situacijama pretpostavke se prave na bazi
normalnih odnosno oéekivanih rezultata, primer: sisar ne leti osim ako nije slepi mis. Ovakve
pretpostavke su taéne u najve¢em broju slucajeva ali u izuzetnim situacijama se mogu ispostaviti
kao neocekivane odnosno abnormalne. Mehanizam rasudivanja treba da obezbedi
prepoznavanje abnormalne situacije i u skladu sa njom odgovarajucu reviziju ranije donesenih
zakljucaka. Ovakav mehanizam naziva se nemonotono rasudivanje. Osnovna karakteristika
nemonotonog rasudivanja je promena logike kao rezultat novih saznanja. Jedan od formalnih
nac¢ina za predstavljanje promene u logici je situacioni racun [32]. Ovaj raCun predstavlja
promenu u vidu situacija koje nastaju kao posledica niza akcija, primer: mis je zagadio hranu
ako je izgrickao pakovanje. Efekat akcije na situaciju je relativno lako izracunati promenom
situacionog racuna ali je takode potrebno odrediti Sta se nije promenilo. Da se ne bi pristupilo
taksativnom navodenju velikog broja nepromenjenih Cinjenica uveden je koncept okvira. Okviri
su pravila koja, prilikom razmatranja efekata neke akcije, reprezentuju veliku koli¢inu
nepromenjenih Cinjenica, primer: hrana je ostala zdrava osim ako mis nije izgrickao pakovanje.
Kod nemonotonog rasudivanja dominiraju dva pristupa: logika fiksne tacke 1 logika pozeljnih
modela. Logika fiksne tacke tezi generisanju maksimalnog skupa prihvatljivih verovanja, koje
se nazivaju ekstenzije ili ekspanzije, na osnovu datih uslova [33]. Nemonotonost ovog pristupa
proizilazi iz skupa verovanja koji se konstantno menja sa novim saznanjem. Logika poZeljnih
modela bazira se na nemonotonosti rasudivanja. Medu modelima bira se skup reprezentativnih
(pozeljnih) modela i u odnosu na njih definiSe nemonotono rasudivanje [34]. Nemonotonost se

ostvaruje azuriranjem skupa pozeljnih modela sa prikupljanjem novog saznanja.
2.3.2.6. Logika ¢upavih skupova

Logika cupavih (engl. fuzzy) skupova koristi se za rezonovanje sa dvosmislenim
konceptima. U odnosu na klasi¢nu logiku kod koje objekt moze pripadati ili nepripadati nekom
skupu, kod logike fazi skupova je uveden koncept delimi¢ne pripadnosti. Delimi¢na pripadnost
nekom skupu se kvantitativno izrazava preko stepena €lanstva odnosno stepena tacnosti, Cija

vrednost pripada intervalu (0,1). Logika fazi skupova dozvoljava primenu lingvisti¢kih
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promenljivih pri ¢emu ona moze imati proizvoljan broj lingvistickih vrednosti. Na primer, za
lingvisticku promenljivu ,,uzrast osobe” mogu se definisati sledece lingvisticke vrednosti: mlada,
odrasla i stara. PoSto se radi o nejasnim odnosno nepreciznim (engl. crisp) notacijama, stepen
njihovog ¢lanstva u zavisnosti od vrednosti atributa predstavlja se uz pomo¢ funkcija ¢lanstva,
p(x). Funkcije Clanstva za tri lingvisti¢ke vrednosti promenljive “uzrast osobe” date su na slici
2.15. Prva funkcija ¢lanstva, py, odnosi se na lingvisticku vrednost mlada. Ona pokazuje da se
osoba smatra apsolutno mladom do 20 godina, nakon Cega stepen Clanstva ove vrednosti opada
sve do vrednosti 0 koju dostize sa 40 godina. Izmedu 20 i1 40 godina osoba je delimi¢no, manje
ili viSe, mlada a nakon 40 za nju se ne moze re¢i da je mlada. Sli¢na objaSnjenje dobija se
analizom ostale dve funkcije Clanstva koje se odnose na odraslu osobu, y,, 1 staru osobu, yg.
Logika ¢upavih skupova je razvijena do te mere da obuhvata veéinu operacija karakteristicnih za
klasi¢nu teoriju skupova kao §to su unija, presek, itd [35]. Iz nje su proistekli neki novi koncepti

kao Sto su: Cupavi brojevi 1 operacije sa njima, cupave relacije, Cupava gramatika i sl.

) Bol) s

0,5

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Starost (god)

Slika 2.15 Funkcije clanstva tri lingvisticke vrednosti promenljive "Uzrast osobe"

Definisanjem pravila (2.2.1.3) nad ¢upavim skupovima dobijaju se ¢upavi sistemi bazirani
na pravilima [36]. Ovi sistemi rezonuju na osnovu fazi pravila tako Sto primaju podatke i
generiSu rezultate u numerickom obliku. Zbog toga moraju biti sposobni da konvertuju

numeric¢ke u cupave vrednosti (fazifikacija) odnosno ¢upave u numericke (defazifikacija).
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2.3.2.7. Logika grubih skupova

Logika grubih (engl. rough) skupova predstavlja komplementarni pristup modelovanja
nejasnih koncepata u odnosu na ¢upave skupove [17]. Koristi se za rezonovanje sa nepreciznim
podacima, medutim, da bi problem bio reSen potrebno je da nivo preciznosti bude adekvatan.
Adekvatnost se definiSe kao osobina sistema da pravi razliku medu objektima razlicitih
kategorija odnosno ne pravi razliku izmedu objekata iste kategorije. Dve reprezentacije istog
skupa, koji ¢ine plodovi paradajza, prikazane su na slici 2.16. Ovaj skup se u teoriji grubih
skupova naziva univerzumom diskursa i sadrzi sve objekte koji su predmet analize. U
konkretnom slucaju, analizira se da li je plod paradajza spreman za branje ili nije. U skladu sa
problemom neprecizna notacija se moze definisati kao “Zreo paradajz”’. Plodovi koji
zadovoljavaju notaciju oznaceni su crnim a koji ne zadovoljavaju belim kruzi¢ima. Izmedu dve
kategorije objekata stoji grani¢na linija. Lista moguc¢ih vrednosti atributa naziva se domen
atributa. Na osnovu vrednosti atributa univerzum diskursa je podeljen na podzone koje se
nazivaju granule znanja. Za objekte koji pripadaju istoj granuli kaze se da su neprimetni (engl.
indiscernible) u odnosu na dati skup atributa. Od ovog skupa zavisi nivo preciznosti
elementarnih notacija odnosno granulacija univerzuma diskursa. U primeru sa slike, slucaj (a)
ima manju granulaciju jer ima veée granule znanja od primera (b). To je posledica manje
rezolucije u definisanju atributa “Boja“. Pojedini objekti koji su bili neprimetni za skup atributa
iz slucaja (a) postali su primetni za skup atributa iz slucaja (b). Osim povecanjem rezolucije

atributa, granulacija univerzuma diskursa moze se povecati uvodenjem novih atributa.

Definisanje nejasne notacije u teoriji grubih skupova, vrsi se preko dve precizne notacije:
donja aproksimacija i gornja aproksimacija. Donju aproksimaciju ¢ine objekti koji se nalaze u
pozitivnom regionu, na slici oznacenom plavom bojom. Pozitivni reon ¢ine granule znanja koje
sa sigurnoS¢u mogu biti pridruzene notaciji. Negativni region Cine granule znanja, na slici
crvene boje, koje sa sigurnoS¢u ne pripadaju trazenom konceptu. Razlika izmedu negativnog i
pozitivnog regiona je region granice, na slici oznacen zelenom bojom, za koji se ne moze sa
sigurnoSc¢u re¢i da li pripada pozitivnom ili negativnom regionu. Gornju aproksimaciju nejasne
notacije ¢ine objekti koji se nalaze u pozitivnom regionu i regionu granice. Za ove objekte se
smatra da mozda pripadaju regionu notacije. Koeficijent tacnosti aproksimacije odreduje se

kao kolicnik donje i gornje aproksimacije. Ovaj koeficijent direktno zavisi od granulacije
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univerzuma diskursa. Bolja granulacija uti¢e na smanjenje regiona granice odnosno na povecanje

koeficijenta ta¢nosti aproksimacije, na slici 0,2 za slucaj (a) 1 0,5 za slucaj (b).
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Slika 2.16 Grubi skupovi u prostoru atributa: a) niza granulacija, b) visa granulacija
2.3.3.Modeli bazirani na bioloskim zakonima

Modeli bazirani na bioloskim zakonima koriste se za pretrazivanje prostora stanja koji
sadrzi potencijalno reSenje. Pri tome se primenjuju metodi koji su dobijeni simulacijom bioloskih
modela. Evolucioni racun, kao dominantni predstavnik modela vestacke inteligencije baziranih
na bioloSkim zakonima, predstavlja matematicki model Darwin-ove teorije evolucije. Posto je

evolucioni raCun primenjen u istrazivanju,

njemu je posveceno posebno poglavlje ove disertacije (Poglavlje 4). Ostali metodi, koji
pripadaju ovoj kategoriji veStacke inteligencije, nastali su modeliranjem roja (jata) odnosno

imunog sistema zivih organizama.
2.3.3.1. Inteligencija roja

Ovaj metod racunske inteligencije nastao je modeliranjem ponasanja zivotinja u velikoj
grupi odnosno jatu ili roju. Drugim re€ima, sistem je modeliran kao samoorganizuju¢a populacija
autonomnih jedinki koje interaguju sa okolinom i medusobno. Svaka jedinka transformise
opservaciju u odgovarajucu akciju koja se vrsi sa ciljem ostvarenja zadatka. Saradnja odnosno

interakcija medu jedinkama vrsi se na osnovu ustanovljenih pravila. Pravilo rastojanja sluzi da
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odrzi zahtevano rastojanje medu jedinkama kako bi se izbeglo grupisanje. Razlog lezi u ¢injenici
da nije racionalno obradivati viSe istovetnih reSenja. Pravilo kohezije pomera svaku jedinku ka
centru mase cCitavog jata kako bi se izbegla njegova fragmentacija. Pravilo poravnanja
usmerava jedinke ka proseCnom cilju Citavoga jata. Postoje veliki broj algoritama nastalih

modeliranjem ponaSanja jata.

Optimizacija kolonije mrava je reprezentativni primer inteligencije roja kod koga modeli
vestackih mrava pretrazuju prostor stanja u potrazi za potencijalnim reSenjem. “Mravi” se krec¢u
na osnovu “tragova feromona” koji su jaci na obecavaju¢im lokacijama koje se ¢esto posecuju a
slabiji na mestima sa slabijom posetom. Rezultat je koncentrisanje kolonije oko mesta sa ve¢im

potencijalom za pronalazenje adekvatnog reSenja.

Optimizacija roja ¢estica je joS jedan metod inteligencije roja koji sluzi za pretrazivanje
viSedimenzionalnog prostora stanja. Kod ovog algoritma, reSenje se trazi pomocu roja Cestica
koje se krecu u prostoru potencijalnih reSenja. Za razliku od prethodnog metoda, ovde se roj

krece u pravcu lidera odnosno jedinki sa najve¢im potencijalnom za nalazenje reSenja.
2.3.3.2. Vestacki imuni sistem

Ovaj metod racunske inteligencije nastao je modeliranjem bioloSkog imunog sistema.
Kako se imunologija razvija tako se i metode veStacke inteligencije nastale modeliranjem
bioloSkog imunog sistema menjaju i razvijaju. Jedna od prvih strategija bila je metoda
negativne selekcije koja se bazira na prepoznavanju razlike izmedu normalnog odnosno
sopstvenog slucaja i patoloSkog odnosno stranog slucaja. PretraZivanje prostora stanja vrsi se
uz pomo¢ detektora odnosno slucajnih uzoraka. Slucajevi koji razlikuju od uobicajenih
detektuju se kao anomalije. Anomalije se podvrgavaju mutacijama nakon Cega se vrSi ponovna
evaluacija. Na ovaj nacin algoritam uci odnosno prilagodava se da prepozna konkretnu vrstu
anomalije. U fazi eksploatacije, kada se testira nepoznati slucaj, zapravo se odreduje njegovo
rastojanje u prostoru stanja od najblizeg detektora. Ako je ovo rastojanje manje od unapred

zadatog praga slucaj je normalan dok se u protivnom klasifikuje kao patoloski.
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3. VESTACKE NEURONSKE MREZE

Model vestackih neuronskih mreza inspirisan je funkcionisanjem bioloSkog nervnog
sistema. Ljudski mozak, na primer, uprkos manjem racunskom kapacitetu obavlja zadatke
percepcije okoline brzinom koja je nedostizna za konvencionalne digitalne racunare. Razlog lezi
u Cinjenici da ¢itav mozak radi neprestano dok je dominantan deo digitalnog racunara zapravo
pasivno skladiste podataka [37]. Ocigledno je da mozak postize bolje performanse zahvaljujuci
sposobnosti paralelne obrade informacija. Druga fundamentalna prednost mozga je sposobnost
ucenja odnosno izgradnje pravila na osnovu sopstvenih iskustava. Sposobnost ucenja lezu u
osnovi adaptivnosti zivih bi¢a na dejstvo spoljasnjih uticaja. VeStaCke neuronske mreze su
osmisljene sa ciljem da iskoriste prednosti principa na kojima se bazira funkcionisanje bioloskog

nervnog sistema.
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Slika 3.1 Vestacki neuron

Osnovna gradivna jedinica veStackih neuronskih mreza je veStacki neuron, predstavljen
graficki na slici 3.1. On je rezultat matematickog modeliranje bioloskog neurona odnosno nervne
¢elije koja je osnovni gradivni element nervnog sistema kod zivih bi¢a. Vestacki neuron prima
informacije iz okoline, ili od drugih neurona iz mreze, uz pomo¢ svojih ulaznih terminala,
Uq, Uy, ..., Uy, gde je sa m oznacen broj terminala. Svakom od ulaznih signala pridruzeno je
odgovaraju¢e pojacanje odnosno tezinski koeficijent, wy,ws,...,w,,. Funkcija tezinskog

koeficijenta je inhibiranja signala, u sluc¢aju negativne vrednosti, odnosno pobudivanja signala,
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ako je njegova vrednost pozitivna. PodeSavanjem tezinskih koeficijenata vrs$i se obucavanje
odnosno treniranje neurona kako bi on mogao da obavlja predvidenu funkciju. Na osnovu ovako
podesenih ulaza vestacki neuron proizvodi izlazni signal, y, u skladu sa karakteristikama svoje
prenosne funkcije, f. U opStem slucaju, prenosna funkcija vestackog neurona moze biti svaka
diferencijabilna funkcija ali neke od njih se redovno koriste u praksi jer su ispoljile izuzetno

povoljne karakteristike.

Na slici 3.2 prikazana je tipi¢na struktura vestacke neuronske mreze na kojoj su neuroni
predstavljeni ¢vorovima, u obliku kruzica koji su obeleZzeni odgovaraju¢im prenosnim
funkcijama, i veza medu njima, koje su predstavljene strelicama sa odgovaraju¢im faktorima
pojacanja. Cesto su prenosne funkcije svih ¢vorova, u okviru jedne neuronske mreze, iste pa se
njihova oznaka moze izostaviti. Neuronska mreza, sa slike, moze biti shvacena kao funkcija &
triju nezavisnih promenljivih u;,u, 1 uz. Funkcija mreze, ®, dobija se kombinovanjem
prenosnih funkcija svakog od neurona, f;, f5, f3 1 fu uz pomo¢ veza koje medu njima postoje.
Snaga veze koja vodi od neurona f; do neurona f; odredena je odgovaraju¢im faktorom
pojacanja, w;;. Prema tome, izlaz iz neuronske mreze u opStem sluCaju zavisi od tri faktora:
modela neurona odnosno njihovih prenosnih funkcija, topologije mreze, odnosno rasporeda
neurona i veza medu njima i tezinskih koeficijenata odnosno algoritma treniranja koji se
primenjuje za njihovo podeSavanje.
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Slika 3.2 Tipicna struktura neuronske mreze [38]
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3.1. Model vestackog neurona

Na osnovu “grubog” modela vestackog neurona, prikazanog na slici 3.1, moze se razviti
detaljniji model, slika 3.3, koji dozvoljava izvodenje matematickih relacija. U kontekstu Citave
mreze neuron je obelezen rednim brojem k a njegovi ulazi odnosno sinapse, sa u;,i = 1, ...m,
gde je m broj ulaznih signala. Ulazni signal moze imati bilo koju realnu vrednost, bilo
pozitivnu ili negativnu. PojaCanje ulaznog signala j na ulazu u neuron k obeleZeno je sa wy;.
Uobicajeno je da prvi indeks oznacava redni broj neurona a drugi redni broj ulaza na koji se
pojacanje odnosi. Sistematsko oznacavanje parametara mreze olakSava izvodenje algoritama za
treniranje kao i1 rukovanje mrezom u fazi eksploatacije. Osim tipi¢nih ulaza, model neurona
ukljucuje poseban signal nazvan bias ili prednapon, oznacen sa b;. Alternativni prikaz biasa je
kao redovnog ulaznog signala sa konstantnom jedinicnom vrednos¢u, u, = 1, i pojaanjem
Wyo = bi. U matematickom smislu oba pristupa svode se na isto. Nakon pojacavanja, signali se

dovode na ulaz u vestacki neuron gde se vrsi njihova obrada pomocu dva funkcionalna elementa.
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Slika 3.3 Blok dijagram vestackog neurona
3.1.1. Sumator

Prvi funkcionalni element veStackog neurona je sumator (engl. adder), na slici obelezen
operatorom X(-). Sumator ima funkciju zbrajanja dejstava svih ulaza (ukljucujuéi i bias). Na

osnovu blok dijagrama, izlaz iz sumatora, vy, sa m ulaznih signala odreden je jedna¢inom
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m
vy = z Wiegth; + by 3.1
i=1

Retko se za spajanje ulaznih signala koriste neke druge funkcije kao Sto je proizvod
m
U = Hwkiui + by (3.2)
i=1

Na osnovu prethodne dve jednacine se vidi da je funkcija biasa, by, u zavisnosti od znaka,
da poveca ili smanji opsti nivo izlaza iz sumatora. Na ovaj nacin bias uti¢e na polozaj tacke

aktivacije vestackog neurona [38,39].
3.1.2. Aktivaciona funkcija

Aktivaciona funkcija ili prenosna funkcija, na blok dijagramu oznacena operatorom f(+),
odreduje vrednost izlaza neurona, y,, u zavisnosti od vrednosti izlaza sumatora v,. Pod

pretpostavkom da je izlaz iz sumatora definisan jednacinom (3.1) izlaz iz neurona odreden je

slede¢om jednacinom
m
yie=f() =f <Z Wil + bk) = f(WU + by) (3.3)
i=1
gde je sa Wy, = [Wk1 Wk2 - Wim] oznaCena matrica vrsta koju ¢ine pojacanja neurona k a sa
U=[w Uz .. Un]T vektor ulaza. Veé je re€eno da je uslov da bi funkcija bila upotrebljena

kao aktivaciona da bude diferencijabilna na ¢itavom intervalu definisanosti. Medutim, u praksi
su se profilisale odredene funkcije sa pa posebno povoljnim karakteristikama koje olakSavaju
postupak treniranja i eksploatacije neuronske mreze. Izbor odgovarajuce aktivacione funkcije

uslovljen je prirodom problema koji mreza treba da resi odnosno njenom namenom.
3.1.2.1. Odskoc¢na funkcija

Odskocna ili Heaviside-ova (Oliver Heaviside, 1850-1925) funkcija, slika 3.4 a, trenutno
menja svoje stanje, sa 0 na 1, u momentu kad ulazna promenljiva dostigne nulu. Matematicke

definicija ove funkcije data je izrazom
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1 vv=0
fw) = 3.4

0 vv<0
Ovakvu karakteristiku nemoguce je ostvariti, u bukvalnom smislu, ali je brzina savremenih
racunara toliko velika da se trajanje promene izmedu njene dve vrednosti odsko¢ne funkcije
moze zanemariti. Neuroni sa odsko¢nom aktivacionom funkcijom i binarnim ulazima cine
posebnu grupu vestackih neurona koji su nazvani McCulloch—Pitt-ove kapije (engl. McCulloch—
Pitts gates) po svojim tvorcima (Warren Sturgis McCulloch, 1898 —1969 1 Walter Harry Pitt, Jr.,
1923 —-1969). Zbog toga Sto imaju samo dva stanja izlaza, ovi neuroni pogodni su za modeliranje
logickih funkcija. Dokazano je da se primenom pojedinacnog neurona sa odskocnom
aktivacionom funkcijom moguce realizovati bilo koju elementarnu logicku funkciju (negaciju,
konjunkciju 1 disjunkciju) sa proizvoljnim brojem elemenata [39]. PoSto se svaka logicka
funkcija moze izraziti preko elementarnih logi¢kih funkcija znaci da se primenom veStackih

neurona sa odsko¢nom aktivacionom funkcijom moze ostvariti bilo koja logicka funkcija.
3.1.2.2. Logicka funkcija sa pragom

Kod logi¢kih funkcija sa pragom (engl. picewise-linear function) postoji interval prelaska
sa jedne na drugu grani¢nu vrednost. slika 3.4 b prikazuje logicku funkcije sa pragom i

kodomenom [0 1]. Matemati¢ka definicija iste funkcije data je jedna¢inom

( 1
L V=K
1 1 1
fw) kv+2, 2k>v>2k (3.5
L 0, v —=k

gde je k koeficijent pravca prelaznog dela funkcije. Prethodni izraz istovetan je sa izlazom
karakteristikom nelinearnog pojacivaca pa se on najcesce koristi za fizicku realizaciju logicke
aktivacione funkcije sa pragom. Ova funkcija je pogodna za modeliranje promene stanja u
realnim sistemima jer se promena izmedu grani¢nih stanja ne deSava trenutno. Prelazni opseg se

oy . v w7 e . ey . 1 1
definiSe shodno potrebama ali se najcesc¢e koristi simetri¢ni opseg ulaza, od — e do - sa opsegom

izlaza [0 1] ili[-1 1].
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3.1.2.3. Sigmoidne funkcije

Ova klasa aktivacionih funkcija podrazumeva sve striktno rastu¢e funkcije koje imaju oblik

[1P¥13
S

latini¢nog slova “s*“. Sigmoidne funkcije preslikavaju neograniceni ulaz u obostrano ograniceni
izlaz. Primeri ovih funkcija su logisticka, arkus tangensna ili hiperbolicka tangens funkcija.
Cesto se pod sigmoidnom podrazumeva samo logisti¢ka funkcija jer se ona ubedljivo najéesée
koristi kao aktivaciona funkcija u prakticnim realizacijama neuronskih mreza. Logisticka

sigmoidna funkcija definisana je izrazom

1

f(v) = Tt o (3.6)

a njen grafik za razli¢ite vrednosti parametra nagiba, a, prikazan je na Slici 3.4 c. Crne strelice

oznacavaju tendenciju porasta nagiba. Ova funkcija ima povoljnu osobinu koja proistice iz izraza
f'w) =af()(A - f() (3.7)

da se izraCunavanje njenog parcijalnog izvoda svodi na izraCunavanje polinoma drugog stepena.
Ova osobina olakSava primenu algoritama za treniranje koji ukljucuju izratunavanje parcijalnog

izvoda aktivacione funkcije. Vrednost ove funkcije u koordinatnom pocetku je, na primer,
f£(0) =% bez obzira na parametar nagiba, a. Na osnovu jednacine (3.7) vrednost nagiba

logisticke sigmoidne funkcije u ovoj tacki je

=5 (3.8)

Za velike vrednosti parametra nagiba, a — oo, oblik logisticke sigmoidne funkcije tezi obliku
odskocne funkcije. Alternativa logistickoj funkciji, sa slicnim pozitivnim karakteristikama, je

hiperbolicka tangens funkcija, definisana izrazom

eV _ p—av

f(v) = tanh(av) = g pra—— (3.9)

Grafik ove funkcije, za razliite vrednosti parametra a, prikazan je na slici 3.4 d. I na ovom

grafiku, crne strelice oznacavaju tendenciju povecanja nagiba. Hiperbolicka tangens funkcija ima
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veoma sli¢an oblik logisti¢koj aktivacionoj funkciji. Diferenciranjem ove funkcije (3.9) dobija se

izraz
f'@)=adl-f®)?*) (3.10)

pa se nalazenje izvoda i ovde svodi na izracunavanje polinoma drugog stepena. Vrednost tangens

hiperboli¢ke funkcije u koordinatnom pocetku je f(0) = 0 pa je na osnovu (3.10)
(3.11)

f(0)=a
Nagib ove funkcije u koordinatnom pocetku veéi je za duplo od nagiba logisticke funkcije Sto

znaci da i ova funkcija tezi odsko¢noj za a — oo.

b)

fiv)

14K 0 14k v

Slika 3.4 Aktivacione funkcije: a) odskocna, b) logicka sa pragom, c) logisticka, d) hiperbolicka

tangens

3.1.2.4. Radijalne funkcije
Radijalne funkcije predstavljaju posebnu klasu funkcija sa osobinom da im odziv
monotono opada ili monotono raste sa rastojanjem od centralne tacke. Oblik radijalne funkcije i

polozaj njene centralne tacke odredeni su parametrima funkcije. Tipian primer radijalne

funkcije je Gausova funkcija
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w=c)?

fw)=e (3.12)

gde je ¢ koordinata centralne tacke a r radijus funkcije. Grafici ove funkcije za razlicite
vrednosti parametara ¢ 1 r dati su na slici 3.5. Odziv Gausove funkcije znacajan je u okolini
centralne tacke a neznatan ka periferiji. Zbog ovakve karakteristike, Gausove funkcije su
pogodne za formiranje baze elementarnih funkcija koje sluze za aproksimaciju proizvoljne
funkcije. Baza elementarnih funkcija je skup Gausovih funkcija sa razli¢itim polozajima
centralnih taCaka. Aproksimacija zadate funkcije dobija se u vidu linearne kombinacije

elementarnih funkcija.

-

F——c=1,r=1/2
c=0, r=1
—c=-1,r=2

0.8

0.6

f(v)

0.4

0.2

Slika 3.5 Gausove funkcija za razlicite vrednosti parametara
3.1.2.5. Stohasticki funkcija

Za razliku od prethodnih modela, sa precizno definisanim relacijama izmedu ulaza i izlaza,
postoje neuronske mreze sa stohastickim modelom. Kod ovakvih mreza aktivaciona funkcija ima

samo dva stanja a prelazak izmedu jednog u drugo stanje odreden je probabilisticki
1, saverovatnotom P(v)

f) = (3.13)

0, saverovatnotom 1 — P(v)
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Za funkciju verovatnoce P(v) najéesce se koristi sigmoidna funkcija definisana izrazom

1
f)=—— (3.14)

1+eT

gde je T parametar nazvan pseudotemperatura koji se koristi za kontrolu nivoa poremecaja a
samim tim i neizvesnosti izlaznog stanja neurona. Za visoke vrednosti pseudotemperature,
T — oo, stohasticki neuron tezi deterministickom modelu. Alternativni pristup stohastickim
neuronskim mrezama bio bi primena stohastickih pojacanja izmedu neurona sa deterministickim

aktivacionim funkcijama.

3.2. Topologija vestackih neuronskih mreza

Nacin povezivanja neurona u neuronsku mrezu naziva se topologijom neuronske mreze.
Umesto topologije Cesto se upotrebljavaju termini arhitektura ili struktura mada oni mogu
oznacavati fizi¢ku realizaciju neuronske mreze. Topologija ima presudnu ulogu na performanse
neuronske mreze kako u fazi treniranja tako i u fazi eksploatacije. Vestacki neuroni su najcesce
prostorno organizovani u grupe nazvane slojevima pri ¢emu se prvi sloj naziva ulaznim a
poslednji izlaznim slojem neurona. Izmedu ulaznog i izlaznog moze se naci proizvoljan broj
slojeva, koji se nazivaju skrivenim slojevima neurona. Na slici 3.6 predstavljena je tipicna
neuronska mreza kod koje je svaki neuron jednog sloja povezan sa svim neuronima koji

pripadaju slede¢em sloju.

i.c N,
LN 2,

NG N
ulazni izlazni
sloj skriveni skriveni sloj

sloj1 =~ ° " sloj k

Slika 3.6 Topologija viseslojne neuronske mreze
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U opstem slucaju moguca je veza neurona sa elementima udaljenih slojeva, koji u strukturi
neuronske mreze dolaze posle sledeCeg ili sa prethodnim slojevima neurona. U pogledu

topologije neuronske mreze se dele na tri osnovne kategorije.
3.2.1.Jednoslojna neuronska mreza sa direktnim prostiranjem signala

Ovo je najjednostavniji oblik vestackih neuronskih mreza jer sadrzi samo jedan sloj
neurona (slika 3.7 a). Ovaj sloj neurona, obelezenih velikim kruzi¢ima, smatra se izlaznim
slojem. Sami ulazni terminali, obelezeni malim kruzi¢ima, se u literaturi tradicionalno nazivaju
ulaznim slojem, mada se na njima ne vrsi nikakvo izracunavanje. Ako se prihvati takva
terminologija onda jednoslojna neuronska mreza ima ulazni sloj, koga ¢ine ulazni terminali, 1
izlazni sloj koga Cine neuroni. Sve veze se krecu od ulaznog ka izlaznom sloju Sto znaci da je

struktura ove mreze strogo acikli¢na.

a)

O._,

Slika 3.7 Topologije vestackih neuronskih mreza: a) jednoslojna, b) viseslojna, c) rekurentna
3.2.2.ViSeslojna neuronska mreza sa direktnim prostiranjem signala

Kod sledece topologije neuronskih mreza, takode se direktnim prostiranjem signala, osim
ulaznog i izlaznog sloja postoji proizvoljan broj skrivenih slojeva. Na slici 3.7 b prikazan je
primer ovakve mreZe sa jednim skrivenim slojem. Dodavanje novih slojeva neurona omogucava
ostvarenje kompleksnije funkcije mreze odnosno funkcije viSeg reda nego je to mogucée kod

jednoslojne neuronske mreze [39]. Tipicno za viSeslojne neuronske mreze je postojanje veza
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samo izmedu susednih slojeva neurona. Ovakvo povezivanje naziva se joS 1 meduslojno
povezivanje. Takode je uobicajeno da izlaz svakog neurona bude povezan sa svim neuronima
susednog sloja. U takvom slucaju povezivanje se naziva potpuno a u protivnom delimi¢no
povezivanje. Ako su neuroni meduslojno i potpuno povezani topologija mreze moze se definisati
nizom koji oznacava broj neurona u svakom od slojeva. Za primer na slici 3.7 b to bi bilo 3-4-3

jer ima 3 ulazna terminala, 4 neurona u skrivenom sloju i 3 izlazna neurona.
3.2.3.Rekurentne neuronske mreze

U prethodnom poglavlju je analizirana veStacka neuronska mreza sa direktnim
prostiranjem signala (engl. feed-forward), od ulaza ka izlazu. Kod ovakvih mreza dimenzija
ulaznog 1 izlaznog signala je unapred definisana. Nije potrebno voditi rauna o sinhronizaciji
neurona jer se pretpostavlja da se sva izraCunavanja deSavaju istovremeno. Medutim, mreze sa
direktnim prostiranjem nisu sposobne za obradu signala promenljive duZine, na primer sabiranje
dva binarna broja dovodenjem na ulaz jednog po jednog bita. Da bi se ostvarila obrada signala
promenljive duzine, osim vrednosti teku¢ih ulaza mreza mora da uzme u obzir vrednosti
prethodnih ulaza. Ovo se postize uvodenjem vremenskog faktora odnosno kasSnjenja u model
vestackog neurona. Ako na ulaz dospe signal u momentu t, izlaz iz neurona se dobija u momentu
t + 1. Mreza koja osim elemenata kaSnjenja sadrzi bilo kakav ciklus, odnosno povratnu spregu,
naziva se rekurentna neuronska mreza. Na datom primeru rekurentne mreze, slika 3.7 c. izlaz
svakog neurona dovodi se na ulaz svih neurona osim sopstvenog. Ovakva arhitektura dobila je
naziv Hopfield-ova mreza, po americkom naucniku (John Hopfield) koji ju je prvi predlozio.
Bez obzira da li se radi o samo povezivanju ili ne, ciklusi u rekurentnoj mrezi igraju ulogu
skladista informacija radi njihovog koriS¢enja u buducnosti. Uvodenje povratnih sprega u
topologiju mreze dramaticno menja njen kapacitet ucenja i performanse. U datom primeru

1

neuronske mreze za obradu diskretnih signala, elementi jedini¢nog kaSnjenja oznaceni su sa z~ .

Rekurentne mreze se isto tako primenjuju za obradu kontinualnih signala.
3.2.4.Neuronske mreZze sa radijalnom funkcijom

U principu, svaka neuronska mreza koja sadrzi radijalne aktivacione funkcije moze se

smatrati neuronskom mrezom sa radijalnom bazom. Medutim, u praksi se pod neuronskom
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mrezom sa radijalnom funkcijom najceS¢e smatra posebna topologija mreze sa linearnim

matematickim modelom.
m
f) =) wigiw) (3.15)
i=1

gde su w; pojacanja a g,, radijalne aktivacione funkcije. Da bi model bio linearan potrebno je da
radijalne funkcije budu nepromenljive, odnosno sa konstantnim parametrima, i smestene u
jedinstvenom skrivenom sloju. Osim skrivenog sloja, ove neuronske mreze poseduju izlazni sloj
neurona sa linearnom aktivacionom funkcijom, najéesce jedini€nog pojacanja, i podrazumevani
ulazni sloj koji sadrzi terminale. Blok dijagram neuronske mreze sa radijalnom aktivacionom

funkcijom prikazan je na slici 3.8. Ulaz u nelinearnu aktivacionu funkciju dat je jedna¢inom
v = ”ll,XWi—Ci”, i=1,..,m (316)

gde je W, vektor tezinskih koeficijenata skrivenog neurona i, C; je vektor poloZaja njegove
centralne tatke a m broj neurona u skrivenom sloju. Operator ||-|| je operator konfluencije [40]
koji se u slucaju mreza sa radijalnom funkcijom svodi na Euklidsku normu. U praksi su
pojacanja ulaza u skriveni sloj naj¢esce jednaka jedinici. Izlaz skrivenog sloja, za slucaj Gausove

aktivacione funkcije, dat je jednacinom
.z . (3.17)

Izlazni sloj sluzi za sumiranje izlaza skrivenog sloja. Za slucaj linearne aktivacione funkcije

izlaznog sloja sa jedini¢nim pojaanjem vektor izlaza mreze dat je izrazom
Y = WY, i=1..,m (3.18)

gde je W vektor pojatanja ulaza u izlazni sloj a Y vektor izlaza iz skrivenog sloja, ¢ije su

koordinate odredene na osnovu jednacine (3.17).

Neuronske mreze sa radijalnim aktivacionim funkcijama koriste se za aproksimaciju
proizvoljne kontinualne nelinearne funkcije. Vrednost aproksimacije odredena je polozajem
srediSnje taCke neurona radijusom aktivacionih funkcija 1 vrednostima tezinskih koeficijenata

izlaznog sloja. Vrednosti ovih parametara odreduju se uz pomo¢ razli¢itih algoritama za
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treniranje mreze. U slucaju jednostavnijih nelinearnosti, parametri aktivacionih funkcija se
unapred fiksiraju, na osnovu utvrdenog rasporeda, a treniranje se primenjuju sa ciljem
odredivanja vrednosti tezinskih koeficijenata izlaznog sloja, W. Raspored srediSnjih tacaka
neurona znacajno utie na ponaSanje mreze. NajCeS¢e je broj srediSta neurona jednak broju
uzoraka odnosno podataka koji se aproksimiraju. U slucaju da je broj srediSta manji od broja
podataka ona se rasporeduju na osnovu razlicitih strategija, na primer slucajnim ili jednolikim
rasporedom. Primenom ovih mreza moguce je aproksimirati proizvoljnu neprekidnu funkciju. Za
to je, medutim, potreban dovoljno veliki broj neurona koji mrezu moze uciniti previse
glomaznom. Funkcionalna aproksimacija dobija se smanjivanjem broja neurona kroz postupak

nelinearne optimizacije [40].

Slika 3.8 Neuronska mreza sa radijalnom funkcijom

3.3. Algoritam treniranja

Fundamentalna osobina neuronske mreze je sposobnost unapredenja svojih performansi
kroz proces ucenja odnosno treniranja. Treniranje se izvodi sa ciljem odredivanja parametara
mreze. Najcesce su to samo tezinski koeficijenti veza izmedu neurona, zajedno sa biasom, ali
mogu bit i neki drugi parametri, na primer parametri aktivacionih funkcija. U redim slucajevima,
sam izbor aktivacionih funkcija ili topologije mreze mogu takode biti predmet treniranja.
PodeSavanje parametara mreze vrsi se, na osnovu stimulansa iz okoline, kroz niz iterativnih

koraka. U idealnom slucaju, svaki korak dovodi do pozitivne adaptacije mreze u odnosu na
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okolinu. Skup pravila definisanih sa ciljem treniranja mreze naziva se algoritam treniranja ili
algoritam ucenja. Postoje veliki broj razliCitih algoritama za treniranje veStackih neuronskih
mreza svaki od njih sa svojstvenim prednostima i manama. U osnovi ovih razlika stoji nacin

podeSavanja parametara mreze kao i nacin predstavljanja (modeliranja) okoline.
3.3.1.UcCenje korigovanjem greske

Slika 3.9 ilustruje princip ucenja vestacke neuronske mreze metodom korigovanja greske

na primeru jednog neurona.

u,(n)
/(1)
w (1 b(n) z(n)
u,(n) @ ( )
y(n) 'K(”
)P -1 PEC)
e(n)
u(n) (v (1)

Slika 3.9 Ucenje korigovanjem greske

Cilj procedure ucenja neurona k je podeSavanje njegovih tezinskih koeficijenata, wy;, i =
1, ..., m. Ovo podeSavanje se obavlja sukcesivno, u vidu iterativnog postupka, zbog Cega su
promenjive veli¢ine oznacene kao funkcije diskretnog parametra n. Ovaj parametar predstavlja
redni broj koraka u okviru iterativne procedure treniranja mreze. Signal greske, e, (n), u koraku

n, dobija se kao razlika izmedu Zeljene, z, (n), i ostvarene vrednosti izlaza, y,(n), neurona
exr(n) = zx(n) — yr(n) (3.19)

Strategija podeSavanja tezinskih koeficijenata treba da obezbedi smanjenje greske odnosno
priblizavanje izlaznog signala Zeljenim vrednostima. U ovu svrhu moZze posluziti funkcija

kostanja definisana izrazom

51



Ee(n) = 5 e} (3.20)

Ova funkcija, poznata jo§ pod nazivom indeks performansi [38], predstavlja energiju greske
neurona k u iterativnom koraku n. Minimizacijom energije greske (3.20) dobija se pravilo za

podesavanje tezinskih koeficijenata poznato kao delta pravilo ili pravilo opadaju¢eg gradijenta

Awy; (n) = ne(n)fy (Vk (n))ui (n) (3.21)

gde je flz(zf(—i? izvod aktivacione funkcije po argumentu v, v,(n) je argument aktivacione

funkcije, u momentu n, odreden jednac¢inom (3.1) a 1 je pozitivna konstanta nazvana koeficijent
uéenja. Da bi korekcija pojacanja, Awy,;, bila odredena potrebno je da aktivaciona funkcija f
bude diferencijabilna na ¢itavom domenu. Osim toga njeno izracunavanje treba da bude dovoljno
jednostavno da ne oduzima previse racunskih resursa. Zbog toga se u praksi biraju specijalne
aktivacione funkcije sa povoljnim karakteristikama (Paragraf 3.1.2). Na osnovu (3.21) dobija se
jednaCina za izraCunavanje pojaCanja ulaza i u neuron k koja se odnosi na naredni korak
algoritma odnosno korak n + 1

Wkl'(n + 1) :Wki(n) + AWkl'(TL) (322)

gde wy;(n) pojacanje istog ulaza u koraku n.

3.3.1.1. Algoritam sa povratnim prostiranjem greske

Dominantni predstavnik algoritama na bazi korekcije greske je algoritam sa povratnim
prostiranjem greske (engl. Backpropagation algorithm). Ovaj algoritam bazira se na minimizaciji

ukupne energije greske (3.20) svih neurona jednog sloja

E) = ) E() = ) et(m) (3.23)

k€eS k€S

gde je sa S oznacen skup svih neurona u okviru jednog sloja. Minimalna vrednost ukupne
energije greske dobija se sumiranjem izraza (3.21), za sve neurone, Sto svedoCi o lokanom

karakteru algoritma sa povratnim prostiranjem greske [38].
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U pogledu izraCunavanja greske izlaza iz neurona imamo dva razli¢ita slucaja. Ako se neuron
nalazi u izlaznom sloju onda je poznata njegova zeljena vrednost, na osnovu podataka za
treniranje mreze, te se greska izracunava direktno uz pomoc¢ izraza (3.19). Medutim, ukoliko je
neuron smesten u skrivenom sloju njegov Zeljni izlaz nije eksplicitno definisan. U tom slucaju
pristupa se izraCunavanju greske rekurzivnim postupkom, na osnovu greSaka izlaznih veli¢ina
neurona sa kojima predmetni neuron direktno povezan. IzraCunavanjem gradijenta ukupne

energije greske u koraku n (3.23) dobija se

0E (n)

H =g

= e fi(ve(W)) (3.24)
na osnovu ¢ega se izraz (3.21) moze preformulisati u oblik
Awy;(n) = néx(Mu;(n) (3.25)

Gradijent totalne energije skrivenog sloja moze se i drugacije odrediti na osnovu pravila

slozenog izvoda

5. ()= — 0E(n) O 0E(n) 09;(n) Z 5. (n )av](n)

ove(n) £ 95;(n) 0v () - v () (3.26)

gde je sa 6,(n) oznaen gradijent ukupne energije greske narednog sloja, sa v;(n) ulaz u
aktivacionu funkciju neurona narednog sloja sa redni brojem j a sa T skup svih neurona u
narednom sloju. Na osnovu izraza (3.1), (3.3) kao i ¢injenice da je ulaz u naredni sloj, u;(n)

jednak izlazu iz tekuceg sloja, y;, sledi
5 = w0y () + B = Y wu(mfiw() + by () (3.27)

i€T i€T
gde su sa wj;(n) oznacen tezinski koeficijent izmedu neurona j skrivenog sloja i neurona i
narednog sloja u koraku n i sa Ej (n) odgovarajuci biasi. Diferenciranjem prethodne jednacine
po v, (n) dobija se

vy (n)

= Wy () fi (v (n)) (3.28)
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pa se na osnovu (3.25), (3.26) 1 prethodne jednaCine dobija kona¢na jednacina za korekciju

tezinskog koeficijenata k u skrivenom sloju

Awi(n) = nfe (v Y (m) ) 5wy () (3.29)

JET

Posto se korekcija uvek vrsi na osnovu vrednosti gradijenta u narednom sloju algoritam je
moguce vrsiti samo pocev od izlaznog pa sukcesivno ka ulaznom sloju mreze. Zbog toga je ovaj

postupak treniranja dobio naziv algoritam sa povratnim prostiranjem greske.

Algoritam se obavlja iterativno pri ¢emu se svaka iteracija sastoji iz dve faze direktne i
povrate. U direktnoj fazi vrsi se sukcesivno prostiranje signala izmedu slojeva, pocev od ulaza
ka izlazu, pri ¢emu je izlaz iz prethodnog jednak ulazu u naredni sloj. Obrada signala u okviru
neurona odvija se na osnovu jednacina (3.1) i (3.3). U okviru direktne faze iterativnog koraka
tezinski koeficijenti neuronske mreze ostaju nepromenjeni. Cilj ove faze je iskljucivo
odredivanje greske neuronske mreze na izlaznom sloju neurona. U toku povratne faze algoritma
vr$i se sukcesivno podeSavanje tezinskih koeficijenata neuronske mreze pocev od izlaznog ka
ulaznom sloju neurona. Podesavanje tezinskih koeficijenata izlaznog sloja vrsi se direktno na
osnovu signala greske (3.21). Izraz (3.24) omogucava izraCunavanje gradijenta ukupne energije
greSke izlaznog sloja a onda se na osnovu ovog gradijenta, sukcesivno unazad, izracunavaju

gradijenti (3.26) odnosno korekcije tezinskih koeficijenata (3.29) skrivenih slojeva.

Skup podataka za treniranje neurona k ¢ine parovi ulazno-izlaznih veli¢ina

Se ={(u?.2), o, (uP, 2P} (3.30)

gde je sa p oznaCen broj podataka (uredenih parova) za treniranje, sa u,((i),i =1,...,p, ulazne

vrednosti a sa Z,Ei),i = 1,...,p njima odgovaraju¢e izlazne odnosno Zeljene vrednosti. Jedna
ciklus treniranja u kome se iskoriste svi ulazno-izlazne veli¢ine iz skupa S, naziva se epoha
treniranja. U pogledu upotrebe skupa podataka za treniranje (3.29) moguca su dva nacina
izvodenja jedne epohe. Kod prethodno opisanog nacina, nazvanim sekvencijalnim, svaki
iterativni korak odnosi se na jedan podatak za treniranje. Nakon prostiranja svake ulazne veli¢ine

u direktnoj fazi iterativnog koraka, na osnovu jednacina (3.1) i (3.3), vr$i se podeSavanje
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tezinskih koeficijenata mreze, koris¢enjem jednacina (3.21) za izlazni odnosno (3.29) za skrivene
slojeve neurona. Drugi nacin izvodenja algoritma, nazvan serijski (engl. batch), podrazumeva
izvodenje direktne faze za celu seriju podataka za treniranje u toku jednog iterativnog koraka.
Korekcija tezinskih koeficijenata dobija se kao prose¢na vrednost korekcije koja odgovara
celokupnom skupu podataka za treniranje, S,. Sa stanovista izvodenja sekvencijalni nacin je
jednostavniji jer zahteva daleko manje memorijskog prostora. Kao posledica slucajnog redosleda
podataka za treniranje, vrednost tezinskih koeficijenata kod sekvencijalnog nacdina ima
oscilatorni karakter. Zbog toga je manja verovatno¢a da algoritam bude zarobljen u zoni
lokalnog minimuma. Sa druge strane teZe je obezbediti konvergenciju i uslove za prekid

algoritma.

Sa stanovista teorije upravljanja predstavljeni sistem (Slika 3.9) je sa povratnom spregom
Sto znaci da njegova stabilnost zavisi od parametara elemenata u sprezi. Ako se ostali parametri,
kao Sto su parametri aktivacione funkcije, fiksiraju, stabilnost algoritma na bazi korigovanja
greske obezbeduje se adekvatnim izborom koeficijenta ucenja, 1. Veéi koeficijent ucenja
obezbeduje brze priblizavanje zeljenim vrednostima ali povecava opasnost da vrednosti dobiju
nestabilni odnosno oscilatorni karakter. Sa druge strane manje vrednosti ovog parametra
obezbeduju stabilnije kretanje vrednosti tezinskih koeficijenata ali to ima za cenu sporije
treniranje mreze. Koeficijent uCenja ima znacajan uticaj i na ostale performanse algoritma kao
Sto je tacnost [38]. U praksi se koriste razli¢ite modifikacije algoritma sa povratnim prostiranjem
greSke. U nekima od njih se primenjuje razlicit koeficijent ucenja za razlicite slojeve neurona ili
c¢ak za svaki neuron posebno. U cilju postizanja zeljenog odnosa izmedu brzine ucenja i
stabilnosti ponekad se startuje sa vecom vrednos¢u koeficijenta uCenja nakon Cega se ona
sukcesivno redukuje kako se algoritam priblizava Zeljenim vrednostima izlaza. Pojedine
varijante algoritma podrazumevaju podeSavanje svih tezinskih koeficijenata mreze a kod nekih je
deo tezinskih koeficijenata fiksiran a ostali se normalno podeSavaju u skladu sa opisanom

procedurom.

Ne postoji opSte pravilo za prekid algoritma ve¢ se ono bira u skladu sa odgovaraju¢om
primenom. Ciljne vrednosti tezinskih koeficijenata treba da obezbede minimalnu vrednost

totalne greske (3.23). Gradijent totalne greSke §(n) po vektoru tezinskih koeficijenata W (n) u
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taCki minimuma jednak je nuli. Prema tome jedan od kriterijuma za prekid algoritma moze biti

da Euklidska norma gradijenta totalne greske padne ispod grani¢ne vrednosti
6> <e (3.31)

Nedostatak je ovog kriterijuma je $to zahteva izraCunavanje gradijenta totalne greske §(n). Posto
totalna energija greske treba da bude stacionarna u tacki minimum, kriterijum za prekid
algoritma moze biti da razlika izmedu njene vrednosti u dve uzastopne iteracije bude manja od

grani¢ne vrednosti
|[E(m)—EMn—-1)|<e¢ (3.32)

U cilju sprecavanja da zaglavi u beskonacnom ciklusu, usled nemoguénosti da ispuni neki od
prethodna dva kriterijuma, uvode se dodatni kriterijumi za prekid algoritma. To moze biti
maksimalno dozvoljeno vreme za izvodenje algoritma ili maksimalan dozvoljeni broj epoha

posle ¢ega se algoritam prekida bez obzira $to nisu ispunjeni kvalitativni kriterijumi.
3.3.1.2. Algoritam sa povratnim prostiranjem greske i inercijom

Da bi se povecala brzina ucenja a istovremeno izbegla opasnost od nestabilnosti delta
pravilu (3.21) odnosno (3.25) dodaje se faktor inercije. Ovaj faktor proporcionalan je promeni

istog tezinskog koeficijenta u prethodnom koraku algoritma
Awy;(n) = 6 (M (n) + fAwy;(n — 1) (3.33)

gde je [ pozitivna konstanta koja se naziva faktor inercije (engl. momentum constant).
Dobijena diferencna jednacina prvog reda (3.33) naziva se uopsteno delta pravilo. Sukcesivnom
primenom ovog pravila od pocetka algoritma, t = 0, zaklju¢no sa poslednjim korakom, t = n,

dobija se resenje u vidu vremenskog reda
n
M) =1 ) B8O ui() (3:34)
t=0

Uslov da bi prethodni red bio konvergentan je da apsolutna vrednost koeficijenta inercije bude u

intervalu |f| € [0,1] odnosno vrednost koeficijenta inercije u intervalu § € [—1,1]. U praksi se
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koriste isklju¢ivo pozitivne vrednosti koeficijenta inercije f € [0,1]. Ako su uzastopne vrednosti
gradijenta pozitivne, korekcija (3.33) tezinskog koeficijenta ima velike vrednosti odnosno ¢lan
inercije tezi da ubrza priblizavanje zeljenim vrednostima. U obrnutom slucaju, ako vrednost
gradijenta osciluje u znaku, amplituda korekcije opada odnosno inercija ima stabiliziraju¢i efekat
na vrednost tezinskih koeficijenata. Osim toga, uvodenje Clana inercije spreava zaglavljivanje

algoritma u zoni plitkog lokalnog minimum totalne energije greske [39].
3.3.1.3. Algoritam sa povratim prostiranjem greske kroz vreme

Algoritam sa povratnim prostiranjem greske nije moguce direktno primeniti za treniranje
rekurentnih neuronskih mreza. Na srecu, svaku rekurentnu neuronsku mrezu moguce je
transformisati u ekvivalentnu mrezu sa direktnim prostiranjem signala nakon cega se algoritam
sa povratnim prostiranjem greSke moze normalno primeniti za njeno treniranje. Na slici 3.10 a
predstavljana je rekurentna neuronska mreza sa jednim skrivenim slojem neurona, oznacenim sa
S, 1 izlaznim slojem oznaCenim sa T. Skriveni sloj neurona nalazi se u povratnoj sprezi sa
jedini¢nim operatorom kasnjenja pa se dinamika modela moZe predstaviti parom nelinearnom

matri¢nih jednacinama

x(n) = fs (Ws(x(n) + x(n — 1))) (3.35)
y(n) = fT(WTx(n)) (3.36)

gde su x(n) vektor izlaza skrivenog sloja u momentu t = n, f; aktivaciona funkcija skrivenog
sloja, fr aktivaciona funkcija izlaznog sloja, Ws matrica tezinskih koeficijenata skrivenog i Wy
matrica tezinskih koeficijenata izlaznog sloja neurona. Na osnovu (3.35), trenutna vrednost
izlaza iz skrivenog sloja, x(n), zavisi od trenutnog ulaza, u(n), i izlaza iz istog sloja u
prethodnom trenutku, x(n — 1). Ako povratnu spregu zamenimo istom mrezom, sa stanjem u
prethodnom trenutku, t = n — 1, izlaz se ne¢e promeniti. Ponavljanjem iste procedure pocev od
trenutnog stanja, t = n, pa unazad sve do pocetnog trenutka, t = 0, rekurentna mreza se potpuno
transformise u mrezu sa direktnim prostiranjem signala, (Slika 3.10 b), pogodnu za primenu
algoritma sa povratnim prostiranjem greske. Citav postupak razvijanja rekurentne mreze kroz
vreme 1 primene algoritma sa povratnim prostiranjem greSke naziva se povratno prostiranje

greske kroz vreme.
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Svaki od iterativnih koraka ovog algoritma izvodi se u 3 faze. U prvoj, direktnoj fazi, vrsi
se prostiranje signala od ulaza ka izlazu, po¢ev od momenta startovanja mreze, t = 0, pa sve do
momenta opservacije, t = n. U ovu svrhu koriste se jednacine (3.35) 1 (3.36). U drugoj fazi vrsi
se povratno prostiranje greSke pocCev od izlaznog ka ulaznom sloju. Ova greSka se u praksi
prenosi propagiranjem gradijenta funkcije totalne greske, &;(n), na osnovu jednacine (3.24) za

1zlazni odnosno
() =fi (v (n)) Z 8; (M)W (n) (3.37)
jeT

za skriveni sloj neurona. Jednacina (3.37) izvedena je na osnovu jednacina (3.25) i1 (3.33) Sto
znadi da su i ovde 6;(n) i W (n) parametri prethodnog sloja neurona. Pojacanje signala koji

potice iz neurona prethodnog sloja pod rednim brojem k i stize na ulaz i vrSi se na osnovu izraza
n
wii(n+ 1) =wy;(n) +7 Z S () x;(2) (3.38)
t=0

gde je sam oznacen koeficijent ucenja, sa x(t) predmetni signal a sa §, (t) njegov gradijent
totalne greske [40]. U skladu sa (3.24) donja crta gradijenta § . (t) oznacava da se zapravo radi o

gradijentu totalne greske izlaza iz neurona koji pripada prethodnom sloju neurona.

a) =il
(g-z) \/
(S (1) -
b)

\u(0) \\L:( 1) \u(n)
>’:\X(0)/S\X(1) EE X(H)/T\Y(H)

Slika 3.10 Razvijanje neuronske mreZe u vremenu: a) rekurentna mreza, b) razvijena mreza
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3.3.1.4. Skraceni algoritam sa povratnim prostiranjem greske kroz vreme

KoriS¢enje algoritma sa povratnim prostiranjem greske kroz vreme nije prakticno za on
line ucenje, kada broj kopija u razvijenoj mrezi (slika 3.10) postaje preveliki. Osim Sto racunski
zahtevi postaju enormni pojave gubljenja gradijenta [41] Cini dublje propagiranje greske
beznacajnim. Da bi se ovo izbeglo vrsi se ograni¢avanje dubine razvijanja mreze kroz vreme na
tacno odredeni broj koraka, d. MreZa se razvija pocev od trenutka opservacije, t = n, pa unazad
kroz vreme do momenta t = n — d. Uticaj stanja i ulaza koji prethode ovom vremenskom

intervalu se zanemaruje.
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4. EVOLUCIONI ALGORITMI

Evolucioni algoritmi su najopstiji metodi za reSavanje problema optimizacije (engl. general
reSenja, baziranom na znanju iz predmetnog domena, gotovo uvek se kao alternativa moze
primeniti evolucioni racun. Zbog toga se za njega kaze da je nezavistan od domena (engl.
domain independent). Evolucioni racun se bazira na medusobno isprepletanim procesima
istraZivanja i eksploatacije [42] prostora pretrazivanja. Prvi predstavlja potragu za novim,
potpuno neistrazenim, regionima dok je drugi pretrazivanje okoline trenutnih resenja Da bi

evolucioni racun bio uspesan mora da poseduje dobar balans izmedu ove dve aktivnosti.
4.1. Komponente evolucionih algoritama

U osnovi evolucionog algoritma lezi generisanje velikog broja nasumicnih reSenja.
Nasumicna reSenja se pojedinacno nazivaju jedinkama a skupa populacijom. Algoritam se u
opStem slucaju odvija prema blok dijagramu prikazanom na slici 4.1. Inicijalna populacija
jedinki generiSe se na slucajan nacin. Jedinke se rangiraju na osnovu odgovarajuce funkcije koja
predstavlja matematiCku formulaciju postavljenog cilja. Medu populacijom se biraju samo
najbolje jedinke, sa najpovoljnijom vrednoS¢u funkcije stanja, za generisanje potomstva odnosno
nove generacije reSenja. Procedura izbora najboljih jedinki, po analognom procesu kod
evolucije zivih bi¢a, naziva se selekcija. Na osnovu izabranih jedinki, primenom genetskih
operatora varijacije dobija se nova populacija odnosno slede¢a generacija jedinki. Operator
varijacije nad pojedinacnim jedinkama naziva se unarna varijacija ili mutacija. Varijacija koja
se obavlja nad dve jedinke naziva se binarna varijacija ili rekombinacija (engl. crossover)
[43]. U nekim algoritmima primenjuje se rekombinacija nad vise od dve jedinke uprkos tome $to
analogija ne postoji kod prirodnog razmnozavanja. Stvaranje novih generacija obavlja se
iterativno, ponavljanjem operatora selekcije, rekombinacije 1 mutacije. Rekombinacija i mutacija
kao operatori varijacije obavljaju funkciju istrazivanja dok selekcija obavlja funkciju
eksploatacije prostora pretrazivanja. Algoritam se prekida kada neka od jedinki ne postane
optimalno reSenje problema na osnovu unapred zadatih kriterijuma za prekid algoritma.
Optimalno resenje moze biti globalno, ako je najbolje u Citavom prostoru stanja, ili lokalno, ako

je najbolje samo u odredenom regionu prostora stanja. Zahvaljujuci probabilistickoj prirodi,
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evolucioni algoritam ima sposobnost da skace iz zone jednog u zonu drugog lokalnog minimuma

¢ime se povecava verovatnoca nalazenja globalnog resenja [44].

Inicijzlna Evaluacla | ./ Uslov ™ kL
populacija | Ppopuiacie 'Yrekidy * i

Mutacija Selekcija

L ekombinacija _r

Radanje nove generacije

Slika 4.1 Blok dijagram evolucionog algoritma
4.1.1.Reprezentacija jedinki

Reprezentacija ili kodiranje jedinki podrazumeva uspostavljanje jednoznacne relacija
izmedu predstave jedinke u originalnom kontekstu, koja se naziva fenotip, i njene slike u
kontekstu izvodenja evolucionog algoritma, odnosno genotipa. Reprezentacija je klju¢na za
izvodenje genetskog algoritma jer od nje =zavisi dalji tok algoritma odnosno princip
funkcionisanja genetskih operatora. Uprkos brojnim pokusajima da se formuliSe, nije poznato
opSte pravilo za reprezentaciju problema koje garantovano dovodi do efikasnog izvodenja
evolucionog algoritma. Osim u standardnim slucajevima, nalaZzenje adekvatne reprezentacije

predstavlja kreativni €in koji se osim sopstvenih i tudih iskustava oslanja na intuiciju 1 mastu.

Niz bitova je najceS¢u 1 najjednostavniji metod reprezentacije jedinki sa stanovista
izvodenja algoritma. U osnovnom obliku predstavlja niz logickih vrednosti ali takode moze
predstavljati celobrojne vrednosti zapisane u formatu sa binarnom osnovom. U drugom slucaju
javlja se problem da razliciti geni odnosno razli€ite pozicije u nizu bitova imaju razli¢itu tezinu.
Problem se uspesno prevazilazi primenom Gray-evog (Frank Gray, 1887-1969) kodiranja kod
koga se dve uzastopne binarne vrednosti uvek razlikuju samo za jedan bit. Ovim je obezbedeno
da promena jednog bita, kao rezultat mutacije na primer, ne dovodi do dramati¢ne promene

vrednosti funkcije stanja.
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String ili niz alfanumeric¢kih vrednosti se, takode, Cesto koristi za reprezentaciju jedinki.

Ovaj nacin reprezentacije poseduje gotovo sve pozitivne karakteristike kao i prethodni.

Celobrojni vektor se koristi za reSavanje funkcija sa celobrojnim promenljivama.
Razlikuju se slucajevi kad je lista mogucih vrednosti gena neograni¢ena, odnosno moze biti bilo
koja celobrojna vrednost, ili kada je ograni¢ena na odredeni broj vrednosti. Celobrojni vektor
pokazuje svoje prednosti kada je lista vrednosti gena neogranicena dok se za ograniceni najcesce

primenjuje binarna reprezentacija.

Realni vektor primenjuje se nalaZenja optimuma funkcije realnih promenljivih. Ako
funkcija ima analiticki oblik, posebno ako je diferencijabilna, bolje je primeniti analiticke
metode za optimizaciju. Kada to nije slucaj evolucioni algoritam sa reprezentacijom u vidu

realnih brojeva pruza alternativu.

Permutacije su pogodne za reprezentaciju problema koji imaju za cilj pronalaZenje
optimalnog poretka. Kod jedne varijante ovakvih problema bitan je samo poredak elemenata u
permutaciji. Primer je problem dodeljivanja poslova odgovaraju¢im operatorima sa ciljem
minimizacije ukupnih troskova izvodenja posla. Bitno je da elementi (posao-operator) budu
optimalno upareni ali njihov redosled nije od znacaja. Drugu kategoriju ¢ine problemi kod kojih

je bitno susedstvo izmedu elemenata, kao Sto je nalaZzenje optimalnog puta izmedu skupa tacaka.
4.1.2.Inicijalizacija

Proces inicijalizacije podrazumeva generisanje pocetne populacije jedinki. Ove jedinke
predstavljaju polazne tacke pretrazivanja koje, kroz iterativu proceduru evolucionog algoritma,
treba da evoluiraju u smeru povecanja totalne vrednosti funkcije stanja. Inicijalizacija se najcesce
vr$i nasumic¢nim izborom pozicija iz domena prostora pretrazivanja. U izvesnim slucajevima,
kada je na raspolaganju adekvatno znanje iz domena problema ili neka od jedinki sa visokom
vredno$¢u funkcije stanja, korisno je primeniti nacin inicijalizacije koji ¢e obezbediti vecu
totalnu vrednost funkcije stanja inicijalne populacije. Na ovaj nacin smanjuje se broj generacija
potrebnih za dostizanje kona¢nog reSenja. Pri tome treba biti oprezan da ne budu svi elementi
inicijalne populacije u povoljnim zonama prostora pretrazivanja kako bi se odrzao diverzitet
inicijalne populacije i time smanjila moguénost od prerane konvergencije algoritma ka tacki

lokalnog minimuma.
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4.1.3.Evaluacija

Evaluacija populacije predstavlja dodeljivanje jedinkama odgovaraju¢e mere kvaliteta sa
ciljem usmeravanje algoritma ka nalazenju reSenja kao i uspostavljanja kriterijuma za njegov
prekid. Evaluacija se obavlja primenom funkcije evaluacije koja joS poznata pod nazivima
funkcija stanja, funkcija zdravlja ili funkcija cilja, poslednje samo ako se odnosi na reSavanje
problema optimizacije. Nema opste prihvacenog pravila za izbor adekvatne funkcije evaluacije.
Ona treba da odslikava zahteve koji su postavljeni pred algoritmom odnosno da izmeri koliko je
on udaljen od postavljenog cilja. Ipak, neke funkcije su se u praksi ispostavile kao karakteristi¢ne
za odredene klase problema. Na primer, za probleme klasifikacije sa nadgledanim ucenjem,
karakteristicne su razliite mere odstupanja kao Sto su Euklidsko rastojanje ili Menhetn (engl.
Menhattan) rastojanje. Menhattan rastojanje predstavlja sumu duZzina horizontalne i vertikalne
projekcije rastojanja izmedu dve tacke. Kod problema optimizacije kao funkcija evaluacije Cesto

se koriste bazi¢ne funkcije kao $to je suma parametara vezanih za problem.
4.1.4.Modeli evolucije

Pod modelom evolucije podrazumeva se nacin selekcije roditelja zajedno sa nacinom

vracanja potomaka u populaciju.

Metoda jednog turnira se izvodi podelom citave populacije na male grupe . Na osnovu
dve najbolje jedinke, primenom operatora varijacije, dobijaju se dva potomka koji u populaciji
zamenjuju dve najgore jedinke. Prednost metode jednog turnira je da svi Clanovi grupe osim
poslednja dva prezivljavaju proces selekcije Sto garantuje povecanje opsteg nivoa funkcije stanja.
Druga prednost je da najbolja dva ¢lana grupe imaju samo po jednog potomka bezobzira kolika
je njihova vrednost funkcije stanja. Ovo garantuje da nece do¢i do prevremenog gubitka
diverziteta (raznolikosti) medu jedinkama koja moZe uzrokovati da algoritam bude zarobljen u
zoni lokalnog optimuma. Algoritmi kod kojih je garantovano prezivljavanje jedinki sa najboljom
vrednoS¢u funkcije stanja nazivaju se elitisticki. Kod metode jednog turnira garantovano je
prezivljavanje samo dve najbolje jedinke u okviru ¢itave populacije. Ostale jedinke prezivljavaju
samo ako imaju srecu da u njihovoj grupi ne bude dve jedinke sa povoljnijom vrednoscu funkcije

stanja.
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Metoda duplog turnira veli¢ine n podrazumeva biranje najboljeg roditelja medu n
nasumicno izabranih jedinki. Drugi roditelj se bira medu drugih n nasumi¢no izabranih jedinki.
Jedna varijanta ovog algoritma (sa zamenom) dozvoljava da isti roditelj bude izabran dva puta

dok druga varijanta (bez zamene) iskljucuje prvog roditelja iz procedure izbora drugog.

Selekcija metodom ruleta bira roditelje sa verovatnoom proporcionalnom njihovoj
funkciji stanja. Ako jedinka i ima vrednost funkcije stanja f; verovatnoa njenog izbora za

roditelja je f;/F gde je F totalna vrednost funkcije stanja elemenata populacije.

Selekcija na osnovu ranga funkcioniSe na slicnom principu kao i1 selekcija metodom
ruleta. Na osnovu vrednosti funkcije stanja jedinke se rangiraju tako da najgora jedinka dobije
rang 1 a ostale redom za jedan rang veci. Verovatnoca da jedinka i sa rangom 7; bude izabrana za

roditelja je r;/R gde je R suma rangova svih elemenata populacije.

Da bi, nakon kreiranja potomaka populacija zadrzala isti broj jedinki potrebno je da isti
broj potomaka bude uklonjen iz nje. U pogledu uklanjanja roditelja takode postoje razliCiti
pristupi. Ako potomci zamenjuju roditelje koji su izabrani potpuno nasumicno radi se o
nasumic¢noj zameni. Kod zamene metodom ruleta verovatno¢a da roditelj bude zamenjen
obrnuto je proporcionalna vrednosti njegove funkcije stanja. Na taj nacin roditelji sa najgorim
karakteristikama imaju najveéu verovatno¢u da budu zamenjeni. Zamena metodom ranga
izvodi se rangiranjem jedinki po redosledu, obrnutom od selekcije na osnovu ranga, tako da
najbolja jedinka dobije rang 1 ostale redom za jedan rang veéi. Verovatnoca da roditelj bude
uklonjen proporcionalna je tako dobijenom rangu. Ako se menjaju roditelji sa apsolutno
najgorom vrednos¢u funkcije stanja radi se o apsolutnoj zameni na osnovu vrednosti funkcije
stanja. Nasumi¢na zamena elite podrazumeva uporedivanje potomka sa nasumicno izabranom
jedinkom populacije i zamenu samo u slucaju da od nje ima bolju vrednost funkcije stanja.
Zamena kod koje potomci direktno menjaju svoje roditelje u populaciji naziva se zamena
lokalne elite. Kod ove metode zamena mozZe biti bezuslovna ili se biraju samo oni potomci koji

imaju bolju funkciju stanja od roditelja.

Osim nacina, potrebno je odrediti 1 broj jedinki koji treba da bude zamenjen u okviru
jednog ciklusa stvaranja nove generacije. Primenjuju se sve varijante zamene pocev od

stacionarnog algoritma, kod koga se svaki pojedinacni ¢in zamene roditelja potomcima, ¢ak i
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kada zamena ne uspe, smatra generacijom pa do generacijskog algoritma kod koga se u okviru

jednog ciklusa menja Citava populacija.
4.1.5.Rekombinacija

Operator rekombinacije generiSe jednog ili viSe potomaka na osnovu najcesce dva ili vise
roditelja. Rekombinacija se obavlja ugradnjom genetske strukture roditelja u genetsku strukturu
potomaka sa ciljem ocuvanja i unapredenja povoljnih karakteristika. Ako rekombinacija dva
identi¢na roditelja daje potomke identi¢ne ovim roditeljima operator se smatra konzervativnim.
Izbor operatora rekombinacije uslovljen je prirodom problema optimizacije odnosno nac¢inom

reprezentacije.

Rekombinacija sa jednom ta¢kom je bazi¢ni metod rekombinacije koji simulira analogni
proces kod zivih bi¢a. Lokacija tacke rekombinacije bira se nasumi¢no nakon ¢ega se u toj tacki
dele hromozomi oba roditelja. Jedan od potomaka dobija prednji deo hromozoma od jednog a
drugi deo hromozoma od drugog roditelja. Drugi potomak dobija ostatak gena od oba roditelja.
Osnovni nedostatak ovog pristupa je da se tacke sa bliskim lokacijama u hromozomu odvajaju sa

manjom verovatno¢om od onih koje su udaljene.

Rekombinacija sa dve (viSe) tafaka kreirana je sa ciljem ublazavanja prethodno
opisanog nedostatka. TaCke rekombinacije biraju se nasumi¢no nakon ¢ega se u odnosu na njih
dele hromozomi i razmenjuju njihovi delovi. Potomak dobija redom neparne delove od jednog a
parne od drugog roditelja. Kod nekih izvodenja operatora rekombinacije broj tacaka se, prilikom

svakog izvodenja, bira nasumic¢no.

Uniformna rekombinacija postize se tako Sto se svaki gen tretira kao poseban deo
hromozoma. Prilikom formiranja gena potomka za svaki od gena se nasumi¢no odlucuje da li ¢e
biti nasleden od jednog ili od drugog roditelja. Drugi potomak dobija komplementarni ostatak
gena. Uniformna rekombinacija u opsStem slucaju obezbeduje dostizanje optimalnog reSenja u
manjem broju generacija od prethodnog opisanih metoda. Nedostatak ovog pristupa lezi u

velikim racunskih zahtevima zbog velikog broja potrebnih sluc¢ajnih promenljivih.

Adaptivni operator rekombinacije pokuSava da odgovori Cinjenici da razli¢itim fazama

izvodenja algoritma mogu da odgovaraju razli¢iti operatori rekombinacije. Da bi ovo bilo
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postignuto svakoj jedinki, pored sopstvenog gena, pridruzuje se obrazac rekombinacije. To je
niz binarnih cifara, iste duzine kao i duzina gena, koji odreduje koji geni ¢e biti nasledeni od
jednog a koji od drugog roditelja. Rekombinacija se obavlja na osnovu obrasca rekombinacije
jednog od roditelja. Nakon rekombinacije izvornih gena, medu roditeljima se vr$i varijacija
samih obrazaca rekombinacije. U tu svrhu, sa ciljem dobijanja obrazaca rekombinacije
potomaka, koriste se posebni operatori rekombinacije odnosno mutacije. Koegzistirajuci, na ovaj
nacin, sa sopstvenim jedinkama obrasci za rekombinaciju tragaju za operatorom rekombinacije

koji najviSe odgovara trenutnoj fazi reSavanja problema.

Aritmeticka rekombinacija se primenjuje za rekombinaciju realnih vektora. Na osnovu
realnih vrednosti odgovaraju¢ih gena roditelja, x i y, dobija se vrednost gena potomka po
formuli z = ax + (1 — a)y gde je parametar « iz intervala[0 1]. Nedostatak ove metode je da se

u svakoj populaciji smanjuje opseg vrednosti gena.
4.1.6.Mutacija

Mutacija je unarni operator varijacije koji obavlja relativno malu promenu jedinke.
Najcesc¢e se vrsi zamenom jednog gena drugim, koji je izabran nasumicno. Time se pospesuje
lokalna pretraga i postepeno otvara mogucnosti za nove puteve istrazivanja prostora
pretrazivanja. Izbor operatora mutacije takode je uslovljen reprezentacijom jer u zavisnosti od
nje mogu biti definisani razliCiti operatori za vrSenje malih izmena jedinki. Neki od najcesc¢ih

operatora mutacije su [43]:

¢ Mutacija jedne tacke — zamena gena na nasumi¢no izabranoj poziciji

e Mutacija viSe tacaka — zamena gena na viSe nasumi¢no izabranih pozicija

¢ Probabilisticka mutacija faktora a — zamena svakog od gena pojedinacno sa
verovatno¢om izvodenja a

e Lamarck-ova mutacija dubine k — obavlja sve mutacije sa k 1 manje taaka i
primenjuje onu koja rezultuje najve¢om vrednos$c¢u funkcije stanja

e Uniformna mutacija nad realnom reprezentacijom gena — dodavanje, nasumicno
izabranom genu, slu¢ajnog broja sa uniformnom raspodelom iz intervala [— €, E], eeER

¢ Gausova mutacija nad realnom reprezentacijom gena - dodavanje, nasumi¢no
izabranom genu, slu¢ajnog broja sa normalnom raspodelom
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SloZene reprezentacije mogu zahtevati viSe razliCitih operatora mutacije. Za svaki odnjih
definiSe se verovatnoc¢a da bude primenjen koja se naziva stopa mutacije (engl. mutation rate)

operatora.
4.1.7.Prekid algoritma

Ako problem ima poznato optimalno resenje uslov za prekid algoritma je dostizanje ovog
reSenja uz odgovarajucu toleranciju € > 0. Medutim, evolucioni algoritam ima stohasticku
prirodu Sto znaci da nema garancija da ¢e prethodni uslov biti ispunjen. Zbog toga se kriterijumi

za prekid dopunjuju dodatnim uslovima koji ¢e obezbediti prekid algoritma. Neke od opcija su:

e Minimalno unapredenje funkcije stanja u toku jedne generacije
e Minimalni diverzitet populacije

e Maksimalni dozvoljeni broj generacija

e Maksimalno vreme izvodenja algoritma

e Maksimalni broj izracunavanja funkcije stanja
4.2.Vrste evolucionih algoritama

U pogledu upotrebe genetskih operatora razlikuju se Cetiri vrste evolucionih algoritama:
genetski algoritmi, evolucione strategije, evoluciono programiranje 1 genetsko

programiranje.
4.2.1.Genetski algoritam

Genetski algoritam je najviSe primenjena varijanta evolucionih algoritma pa se cesto
primenjuje kao sinonim za ovaj tip racunske inteligencije. Strogo definisano, genetski algoritam
podrazumeva diskretnu reprezentaciju jedinki, u vidu binarnih ili alfanumerickih nizova. U
skladu sa reprezentacijom na raspolaganju je veliki broj genetskih operatora (Poglavlje 4.1).
Operatori namenjeni diskretnoj reprezentaciji su generalno jednostavniji u odnosu na ostale.
Karakteristika genetskih algoritama je da su mutacije relativno retke u odnosu na rekombinacije
ali se ne smeju izostaviti kako bi se ocuvao diverzitet populacije. Ako se parametri varijacije,
kao $to su nivo mutacija i obrazac rekombinacije, ukljuce u evolutivni proces genetski algoritam

postaje adaptivan. Ovakav algoritam reaguje na razliCite faze sopstvenog izvodenja cime
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obezbeduje brzu i izvesniju konvergenciju. Adaptivni genetski algoritam se u literature moze

sresti pod nazivom hibridni ili meta-genetski algoritam.
4.2.2.Evolucione strategije

Za razliku od genetskih algoritama, kod evolucionih strategija jedinka je predstavljene
vektorom polozaja u prostoru pretrazivanja sa realnim koordinatama. S obzirom da vektori
sadrze analogne veliCine ovaj metod pogodan je za reSavanje numerickih problema optimizacije.
Operatori varijacije nad realnim vektorima daleko su kompleksniji od operatora namenjenih
stringovima. Intenzitet njihovog dejstva kontroliSe se podeSavanjem velikog broja parametra.
Posto je ove parametre tesko definisati unapred oni su najcesce sastavni deo genetskog materijala
jedinki 1 Citavog evolutivnog procesa. PodeSavanje parametara varijacije obavlja se primenom
posebnih operatora. Koraci algoritma sli¢ni su onima koji se izvode kod genetskih algoritama ali
sa izvesnim modifikacijama. Prvo, za radanje nove generacije najceS¢e se upotrebljava Citava
populacija roditelja pri ¢emu se jedan roditelj moze upotrebiti vise puta. Rede, kada se roditel;ji
biraju na osnovu vrednosti funkcije stanja, primenjuju se dva pristupa: koma selekcija i plus
selekcija [45]. Kod prve se za formiranje nove generacije biraju samo predstavnici poslednje
generacije dok se kod druge koriste dve poslednje generacije. Za razliku od genetskih
algoritama, kod kojih potomak ima dva roditelja, kod evolucionih strategija potomak moze imati

vise od jednog roditelja.
4.2.3.Evoluciono programiranje

Evoluciono programiranje nastalo je modeliranjem teorije evolucije ali na drugacijem
nivou od prethodnih algoritama evolucionog ra¢una. U skladu sa mehanizmom funkcionisanja
algoritma ovde je jedinku adekvatnije nazvati vrstom a populaciju biocenozom (zajednicom)
razli¢itih vrsta [17]. Kako izmedu razli¢itih vrsta nema razmnozavanja kod evolucionog
programiranja nema operatora rekombinacije. Evolucija jedinki (vrsta) kroz generacije vrsi se
isklju¢ivo na osnovu mehanizma mutacije. Algoritam pocinje generisanjem inicijalne biocenoze
razli¢itih vrsta analogno inicijalnoj populaciji jedinki kod prethodnih metoda evolucionog
racuna. Generisanje naredne generacije obavlja se mutacijama nad svim ¢lanovima inicijalne
generacije. Mutacije se obavljaju na slucajan nacin u skladu sa nekim od zakona distribucije tako

da se radikalne promene deSavaju sa malom a minorne promene sa velikom verovatno¢om. U
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sledecoj fazi algoritma vrsi se evaluacija jedinki na osnovu vrednosti funkcije stanja. Evaluacija
je osnova za proces selekcije koji se obavlja sa ciljem biranja roditeljske generacije. I ovde se
selekcija moze vrsiti primenom razlicitih strategija [46]. Dalje se algoritam cikli¢no izvrSava do
ispunjenja uslova za prekidanje isto kao kod prethodnih metoda evolucionog racuna. Za
evoluciono programiranje je karakteristicno da nije ograni¢eno formom reprezentacije reSenja. U
skladu sa prirodom problema moguce je primeniti razli¢ite nacine reprezentacije. Zbog toga je
evoluciono programiranje pogodno za reSavanje Sirokog spektra prakticnih problema. Za razliku
od prethodnih metoda evolucionog rauna gde je rezultat algoritma reSenje problema kod
evolucionog programiranja je cilj kreiranje sistema odnosno automata koji je sposoban za

reSavanja odredene klase problema [17].
4.2 .4.Genetsko programiranje

Genetsko programiranje koristi iste operatore kao i genetski algoritam ali je predmet
obrade drugaciji. Za razliku od genetskog algoritma kod koga je cilj reSenje problema kod
genetskog programiranja je cilj sinteza programa za reSavanje zadate klase problema [17].
Umesto generisanja populacije potencijalnih resenja ovde se generiSe populacija kompjuterskih
programa za reSavanje zadatog problema. Algoritam se vremenom pokazao efikasnim u
razli¢itim tehnickim primenama kao $to su generisanje elektri¢nih, pneumatskih i hidrauli¢nih
kola, sistema automatskog upravljanja 1 sl. U zavisnosti od oblasti primene za generisanje
potencijalnog reSenja koriste se razliCite komponente. Ako se radi o programiranju to su
programske instrukcije, matematicke funkcije, aritmeticke i logicke operacije. Kod generisanja
razli¢itih kola i sistema koriste se odgovarajuce sastavne komponente. Adekvatnost reSenja
ocenjuje se testiranjem svakog od programskih resenja na osnovu odgovarajuce funkcije stanja.
Realizacija operatora rekombinacije, mutacije i selekcije mora biti kompatibilna sa domenom
primene. Za kreiranje inicijalne populacije reSenja takode moraju biti razvijene posebne

strategije [47].
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5. PREPOZNAVANJE AKUSTICNOG IZVORA

Akusti¢no prepoznavanje je dobijanje relevantnih informacija o objektu na osnovu
zvuénog signala koji on emituje [48]. Pojam prepoznavanje potice od Cinjenice da procedura
podrazumeva uspostavljanje veze izmedu trenutne akusticne impresije i1 slicnog iskustva
obradivanog u proslosti. Svaki savremeni covek je iskusio dijagnosti¢ku proceduru auskultacije,
jednu od najvaznijih u okviru anamneze i klinickog pregleda srca, plu¢a 1 krvnih sudova.
Procedura se obavlja sluSanjem zvukova koje proizvode unutras$nji organi pomocu jednostavnog
akustiénog instrumenta zvanog stetoskop. Cak i dogadaji koji ne proizvode zvuk direktno mogu
biti ispitivani na osnovu akusticnih dogadaja ukoliko se izmedu ovih uspostavi uzrocno
posledi¢na veza. Detekcija kaslja, kao akusticnog signala, primenjena je kao biomarker za
ispitivanje zagadenja vazduha [49]. Posebna moguénost je emitovanje zvucnog signala, obi¢no
ultrazvuka, u smeru objekta posmatranja. Nakon $to se odbije od objekta, eho se analizira i
uporeduje sa referentnim obrascima u cilju dobijanja informacija o objektu [S0]. Postupak je
dobro poznat u medicini, podvodnoj i podzemnoj detekciji, detekciji deformacija u u materijalu,
geomorfologiji, arheologiji itd. Neke muzicke aplikacije [51,52] omogucavaju prepoznavanje
instrumenata, izvodaca, automatsku transkripciju zvuka, razdvajanje kanala [53], kategorizaciju i
sl. Krajnji, istovremeno i najkompleksniji, problem je prepoznavanje ljudskog govora i njegov
prevod u kompjuterski zapis [54,55]. Na ovaj nacin se obezbeduje direktna komunikacija izmedu

coveka i racunara bez upotrebe razli¢itih interfejsa kao Sto su tastatura, mis ili komandna palica.
5.1. Mehanizam akusti¢nog prepoznavanja

Prepoznavanje objekata (fenomena) na osnovu akusti¢nih signala koje proizvodi kod zivih
bica se naziva sluSanje. Pod sluSanjem se podrazumeva recepcija zvucnog signala kao i njegova

percepcija.
5.1.1.Recepcija akusti¢nog talasa

Mehanicko registrovanje akustiCnog signala zajedno sa njegovom transformacijom u
neuronski signal naziva se recepcija. Recepcija se obavlja sa ciljem da se akusti¢ni signal ucini

prepoznatljivim za procesnu jedinicu u kojoj se obavlja faza percepcije.

70



Najefikasnije sredstvo za recepciju akusti¢nih talasa su usi, parni organ smesten na glavi
kicmenjaka (sa izuzetkom riba). Na slici 5.1 predstavljen je poprecni presek ljudskog uha. USna
$koljka ima ulogu sprovodenja akusti¢nih talasa ka uSnom kanalu. Pri tome razli¢ite zvukove, u
smislu frekvencije i smera prostiranja, pojacava sa razli¢itim faktorom pojacanja. To znaci da se
vec¢ u usnoj Skoljci vrsi pocetna selekcija akusticnih parametara. Na kraju uSnog kanala talasi
udaraju u bubnu opnu izazivaju¢i njeno vibriranje. Uloga Eustahijevog kanala je da izjednaci
pritisak sa obe strane bubne opne. Mehanicke vibracije se od bubne opne prenose putem slusnih
kos¢ica (éekic¢a, nakovnja i uzengije) do spiralnog koscatog organa nazvanog puz. Uloga puza
je pretvaranje mehanickih vibracija u nervne impulse koji putem sluSnog nerva putuju ka
centralnom nervnom sistemu. Svaki od ovih organa se u matematickom smislu moze predstaviti
kao pojacivac sa izrazito nelinearnom karakteristikom koja je rezultat prilagodavanja na uslove
zivota tokom evolucije. Drugi organizmi, posebno insekti, upraznjavaju naprednu akusticnu
komunikaciju sa okolinom pomocu daleko jednostavnijih organa kao $to su koza i razlicite
izrasline na njoj (dlacice). Bez obzira na nacin, organi za recepciju zvuka kod Zzivih bica
obezbeduju elektrohemijski signal na izlazu jer je to nacin na koji se vrsi komunikacija izmedu
nervnih ¢elija zivih bica.

% Slusne koscice -
Usna Polukruzni

kanal

Slusni
nerv

Puz
Usni
kanal Eustahijev
Bubna opna kanal

Slika 5.1 Ljudsko uho [56]

Razlicite vrste vestackih senzora za recepciju zvuka razvijene su za razlicite potrebe. Tako
se senzori za recepciju cujnog opsega, za ¢oveka izmedu 20 Hz i 20 kHz, nazivaju mikrofoni.

Za recepciju ultrazvucnih talasa primenjuju se ultrazvucni senzori, za akusticne talase u
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teCnostima hidrofoni a za registrovanje pokreta u zemljinoj kori geofoni. U zavisnosti od toga
koja elektromagnetna pojava je iskoriS¢ena za transformaciju mehanickog talasa u elektri¢ni
signal u primeni su razli¢ite vrste akusticnih senzora kao §to su dinamicki, kapacitivni ili
piezoelektri¢ni. Ove vrste senzora razlikuju se po svojim karakteristikama (osetljivost,
distorzija, karakteristika preopterecenja, frekventni odziv, Sum i sl.) [S7]. Bez obzira na vrstu, svi
akusticni senzori proizvode elektri¢ni signal na izlazu zbog toga Sto se analiza akusti¢nog signala

u vesStackim sistemima vrsi primenom elektri¢nih kola.

Princip rada akusti¢nog senzora moZe se objasniti na primeru dinamic¢kog mikrofona
predstavljenog na slici 5.1. Dinamicki mikrofon vrSi pretvaranje zvucnog talasa u elektri¢ni
signal koriste¢i fenomen elektromagnetne indukcije. On sadrzi pokretni namotaj koji je vezan za
dijafragmu. Namotaj se slobodno krece u aksijalnom pravcu unutar magnetnog polja koje potice
od permanentnog magneta. Udaranje talasa u dijafragmu uzrokuje njeno oscilovanje koje se
preko Cvrste veze prenosi na namotaj. Oscilovanje namotaja unutar magnetnog polja uzrokuje
indukovanje elektricne struje Cija je jacina proporcionalna intenzitetu zvucnog talasa. Dinamicki
mikrofoni odlikuju se visokom trajno$¢u i1 pouzdanosS¢u. ne zahtevaju posebno elektricno

napajanje i mogu da podnesu visoke akusti¢ne pritiske.

Membrana Kalem

Elektri¢ni signal

U\——-—O

<,
0 v
KIS
Qs
Permanentni magnet

Slika 5.2 Dinamicki mikrofon

Pre obrade obi¢no se vr$i pojacanje signala, primenom razliitih elektricnih pojacivaca,

kako bi se smanjio gubitak informacija na njegovom putu kroz elektricne vodove. Elektricni
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pojacivaci, medutim, mogu da podignu intenzitet signala ali ne i da povecaju njegov kvalitet. U
cilju povecanja kvaliteta recepcije mogu se primeniti mehani¢ki pojacivaci kao Sto je
parabolicni reflektor prikazan na slici 5.3. Ovaj reflektor funkcioniSe ako se usmeri ka izvoru
zvuka koji je dovoljno udaljen da se brzine akusticnog talasa u razli¢itim tackama mogu smatrati
paralelnim. Nakon odbijanja od bilo koje tacke na povrsini reflektora zvuk se vraca ka istoj tacki,
fokusu parabole, $to dovodi do njegove superpozicije. Rezultat je mehanicki pojacan talas koji se
registruje pomoc¢u mikrofona smestenog u tacki fokusa. Neki od reflektora specijalne namene, od
kojih su mnogi radeni po ugledu na ljudsko uho ili uho Zivotinja, potvrdili su svoju

funkcionalnost u laboratorijskim uslovima ali jo§ uvek nisu postali standard u praksi [S8].

Y

R Akusti¢ni talas
—
o
S
— > Mikrofon \\
> \

Y

Y

Y

Paraboligni reflekt’

Y

Slika 5.3 Mikrofon sa parabolicnim reflektorom
5.1.2.Percepcija akusti¢nog signala

Kod zivih organizama, akusti¢na percepcija predstavlja mentalnu interpretaciju zvucnih
nadrazaja iz okoline. Percepcija podrazumeva indentifikovanje akusti¢nih signala, njihovo
sakupljanje 1 ¢uvanje kao 1 njihovu interpretaciju u skladu sa raspolozivim znanjem slusaoca. U
odredivanju osnovnih perceptualnih kvaliteta zvuka polazi se od brojnih psiholoskih istrazivanja
koja su vrSena na ovu temu. Lederman, na primer, je ispitivao primenu akusti¢nih signala za
odredivanje hrapavosti povrSine [59], Richards je tragao za akusticnim svojstvom koje
jedinstveno karakteriSe tip materijala [60], Li, Logan i1 Pastore su ispitivali moguénosti

prepoznavanja pola osobe na osnovu zvuka koje proizvode za vreme hoda [61], Carello,
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Anderson i Kunkler-Peck su ispitivali percepciju duzine objekta na osnovu zvuka [62], Kunkler-
Peck i Turvey prepoznavanje oblika na osnovu zvuka koji proizvodi pri udaru [63], Lutfi audio-
detekciju Supljina [64]. Istrazivanja su dala puno pozitivnih rezultata ali su otvorila jo§ vise

novih pitanja.
5.1.2.1. Perceptivne karakteristike zvuka

Percepcija zvuka pokazala se kao izuzetno kompleksan proces koji zavisi od puno
subjektivnih faktora. Zbog toga je izrada univerzalnog modela akusti¢ne percepcije prakti¢nog
nemoguca. Neke karakteristike zvuka su se ipak istakle kao naroCito uticajne na iskustvo

percepcije.

Visina (engl. pitch) je perceptivna karakteristika koja omogucava rangiranje zvuc¢nih talasa
po frekvenciji. Visina se ne moze poistovetiti sa frekvencijom jer je prva subjektivna
psihoakusti¢na senzacija a druga fizicka karakteristika zvuka pa odnos izmedu ove dve veli¢ine
nije linearan. Na primer, najmanja promena visine tona koju ljudsko uho moze da registruje
zavisi od frekvencije [65]. Za niske frekvencije, ispod 500 Hz, to je 3 Hz a za visoke frekvencije,
iznad 1000 Hz, najmanja primetljiva razlika je 6 Hz. Ovi rezultati dobijeni su primenom sinusnih
talasa. Broj razliCitih visina tona koje ¢ovek moze da registruje krec¢e se oko 1400 u opsegu
frekvencija od 16 Hz do 16 kHz. Broj nota solmizacije u istom opsegu je 120. Visina tona je
karakteristika harmoni¢nih zvukova $to zna¢i da ona moze biti registrovana kod zvukova koji
imaju Cistu 1 stabilnu frekvenciju u vremenskom periodu dovoljno dugom da moZze biti
registrovana. Kod jednostavnih (sinusoidalnih) talasa visina tona odgovara frekvenciji dok je kod

kompleksnih talasa odredena frekvencijom osnovnog harmonika.

Glasnoéa (engl. Loudness) zvuka predstavlja subjektivnu percepciju akusticnog pritiska.
Glasnoca se Cesto mesa sa fizickim merama jacine zvuka kao Sto su akusti¢ni pritisak, intenzitet
zvuka ili snaga izvora zvuka. Medutim, pored fizickih osobina samoga talasa na glasnoc¢u uti¢u
fizioloske karakteristike slusnih organa i nervnog sistema kao i psiholoske karakteristike
sluSaoca tako da je preciznu psihofizicku skalu tesko odrediti. Za potrebe industrije
uspostavljene su empirijske relacije izmedu fizickih karakteristika zvuka i glasnoce. Analiticki

primer je zakon Stivensa
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Y(I) =kI1%¢7 (5.1)

Stivens je ovaj zakon predvideo za subjektivne nadrazaje uopste samo Sto je za druge nadrazaje
dobio druge vrednosti eksponenata. Primer graficke reprezentacije odnosa izmedu glasnoce i
intenziteta zvuka su konture jednake (konstantne) glasno¢e. Ove konture predstavljaju meru
intenziteta zvuka, u decibelima, duz celog frekventnog spektra za koju sluSalac dozivljava
konstantnu glasno¢u kada mu je prezentovan Cisti stabilan ton. Na slici 5.4 predstavljena je
Fletcher-Munson-ova varijanta kontura jednake glasnoc¢e od praga cujnosti pa sve do praga
bola. Prag Cujnosti je najmanja glasnoc¢a zvuka koju ¢ovekovo uho moze da registruje a prag
bola je granica nakon koje zvuk prelazi u bol. Ovu glasno¢u uzrokuju pojave kao §to su

simfonijski orkestar, jaka grmljavina i supersoni¢ni avion prilikom probijanja zvuc¢nog zida.
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Slika 5.4 Fletcher-Munson-ove konture jednake glasnoce [66]

Boja (engl. Timbre) je perceptivna karakteristika kvaliteta zvuka. Ova osobina pravi
razliku izmedu tonova proizvedenih na razli¢itim muzickim instrumentima makar oni bili iste
visine i glasnoce. Vrhunski muzicari sposobni su da razlikuju muzicke instrumente istog tipa
samo na osnovu boje zvuka. Sta viSe, oni mogu da menjaju boju zvuka koristeéi se razli¢itim
tehnikama sviranja ili pevanja.  Najbolji dokaz znaCaja boje na percepciju zvuka je
prepoznavanje medu ljudima na osnovu boje glasa. U fizickom smislu boja zvuka odredena je
frekvencijom 1 oblikom akusticnog talasa. Pod oblikom se podrazumeva povrSina ograni¢ena

gornjom i donjom obvojnicom signala. Obvojnice su glatke linije koje ograni¢avaju (dodiruju)
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ekstremne vrednosti signala. Na slici 5 prikazan je oblik akusticnog signala proizvedenog na
klaviru u trajanju od 0,35 s. Oblik zvuka, a time i njegova boja, u matematickom smislu, su
odredeni relativnim odnosom izmedu dominantnih amplituda viSih harmonika. Akusti¢ni talasi u

obliku Suma, koji nemaju stabilne harmonike, ne pruzaju percepciju boje zvuka.

0.4 F Oblik

Gornja obvojnica

Donja obvojnica

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
Vreme (s)

Slika 5.5 Akusticni signal proizveden na klaviru

Trajanje je dozivljaj fizickog trajanja duzine zvuka ali sa njim ne moze biti poistoveceno.
Trajanje pocinje u momentu kada nervni sistem dobije informaciju da je signal primecen, a
zavr$ava se u momentu kada on izgubi cikli¢ni obrazac. Dozivljaj trajanja ne mora da bude
odreden fizickim trajanjem zvuka. Psihoakusti¢na istrazivanja pokazala su da neki tonovi koji se
prekidaju, naroCito u prisustvu buke i Suma, mogu biti pogresno registrovani kao kontinualni.
Ova pojava je, sa bioloSkog stanovisSta, korisna jer omogucava rekonstruisanje ometenog

akusticnog signala na osnovu delova koji su registrovani korektno.

Psihoakusti¢na istraZivanja obezbedila su teoretski okvir za razvoj vestackih sistema za
percepciju zvuka. Razli¢ite osobine pokazale su se kao krucijalne za razlicite aplikacije
prepoznavanja zvuka a neke metode baziraju se na viSe karakteristika. Na primer, osobine
vremenskog domena kao $to su varijansa (disperzija) broj promena znaka (engl. zero-crossing
rate) i Koeficijent tiSine, u kombinaciji sa spektralnim osobinama, kao $to su harmonijski
odnos i energija pod opsega (engl. sub-band energy), se koriste za diskriminaciju izmedu

govora i muzike [67]. Svaka od navedenih veli¢ina odnosi se na uzorak odnosno prozor (engl.
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window) koji je istrgnut iz kompletnog audio signala. Koeficijent tiSine predstavlja udeo tiSine u
odnosu na duzinu uzorka. Muzicke deonice karakteriSu se manjim koeficijentom tiSine od onih
koje sadrze ljudski govor. Da bi se odredio harmonijski odnos uzorak signala se deli na vise
delova (okvira) i odreduje sopstvena frekvencija svakog od njih. Harmonijski odnos je onda
koli¢nik broja okvira koji sadrze neku frekvenciju u odnosu na ukupan broj okvira. Govor ima
manji harmonijski odnos od muzike jer pored samoglasnika (engl. vowels) koji imaju
harmonijsku karakteristiku sadrzi i samoglasnike (engl. consonants) koji imaju karakteristiku
Suma. Energija podopsega se definiSe kao skup energija svih frekvencije u okviru tog opsega.
Varijansa energije signala govora je obi¢no manja za nize opsege frekvencija. Za detekciju
prirodnih zvukova obi¢no se koriste osobine izvedene iz frekventnog spektra (spektar snage,
spektralni centroid, spektralna iregularnost, sadrzaj parnih i neparnih harmonika...). Za detekciju
signala nalik Sumu dominantno se koristi cepstralna reprezentacija signala [68]. Cepstralni
koeficijenti dobijaju se tako Sto se koeficijenti frekventnog spektra logaritmuju a onda se nad
njima izvrs$i inverzna Fourier-ova transformacija. U slucaju visoko-dimenzionalnih signala,
previSe glomaznih za manipulaciju u originalnom obliku, primenjuju se neke od tehnika
redukcije dimenzije kao S$to je analiza glavnih (engl. principial) komponenti. Ova metoda koristi
ortogonalnu transformaciju za pretvaranje skupa potencijalno koreliranih promenljivih u skup
linearno nekorelisanih promenljivih nazvanih glavnim ili principijelnim komponentama [69].
Principijelne komponente se sortiraju na taj nacin da prva ima najve¢u mogucu varijansu a svaka
naredna mora da ima vecu varijansu od preostalih i da bude ortogonalna na sve prethodne
komponente. Kada su komponente ovako rangirane, signal moze biti redukovan na dimenziju N,
zadrzavanjem prvih N principijelnih komponenti bez bojazni da je maksimalno moguca koli¢ina
informacija ocuvana. Opsti zakljucak je da nema univerzalne osobine zvuka koja ¢e obezbediti
najbolju percepciju. Izbor adekvatne perceptualne karakteristike, ili viSe njih, mora da odgovara
konkretnoj primeni pa je uvek predmet promisljanja koje se vrsi na osnovu prethodnih iskustava,

eksperimenata i intuicije.
5.1.3.Kategorizacija akusti¢nih talasa

Kao kod svih kognitivnih procesa u osnovi procesa prepoznavanja zvuka lezi
kategorizacija (taksonomija). Kategorije ili klase su grupe objekata koje su napravljene po

kriterijumu sli¢nosti u nekom referentnom okviru. Podela objekata u klase obezbeduje previla
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uopStavanja na osnovu kojih se vrs$i predvidanje i donoSenje odluka. Taksonomija nekog
fenomena je, u realnim situacijama, uvek kompleksna i viSesmislena. Osim svojstva objekata,
ona je uslovljena karakteristikama samog posmatraca i njegovim iskustvom. Slika 5.6 prikazuje
jednu od mogucih taksonomija izvora zvuka koja je napravljena na osnovu modela Aaron-a
Bobick-a [70,71]. Na vrhu taksonomije je kategorija oznacena kao izvor zvuka koja obuhvata
sve objekte 1 fenomene koji proizvode zvuk uopste. Ovu kategoriju je lako predvideti zato Sto
zahteva samo binarnu informaciju, da li ima zvuka ili nema. Na samom dnu taksonomijskog
stabla su kategorije koje sadrze isklju¢ivo jedan objekat koji proizvodi specifi¢an, dobro poznati
zvuk. Objekti ovog nivoa apstrakcije su usko specifi¢ni, zahtevaju viSe iskustva i zbog toga su
veoma teski za predvidanje. Kako nivo apstrakcije raste, potrebno je manje podataka za
kategorizaciju ali ona pruza manje informacija o objektu.

Vise Teze Vise Manije
podataka Znati specifiléno neizvesno

Neziv
objekat

Manje LakSe Manje Vise
podataka znati specificno  neizvesno

Slika 5.6 Prepoznavanje kao apstrakcija u prostoru kategorija

Sa stanoviSta veStacke inteligencije kategorizacija audio signala spada u domen
prepoznavanja obrazaca. Za ovu namenu predlazu se razlicite tehnike (Poglavlje 2.3.2.1). Masina
potpornih vektora, kao metod nadgledanog ucenja, pokazala se kao upotrebljiva za klasifikaciju
kompleksnih (miksovanih) audio signala [67]. Nedostatak ove metode je S$to ne daje verovatnocu
dogadaja jer je originalno razvijena za reSavanje binarnih problema. Da bi se primenila za
reSavanje problema sa vise klasa potreban je dodatni napor [72]. Skriveni Markovljev metod
posmatra Citav sistem kao Markovljev proces [73]. Osim za kategorizaciju , procedure je Cesto

primenjivanja za segmentaciju akusti¢nih signala [68]. Skriven Markovljev proces je zahtevan, u
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pogledu neophodnih memorijskih i racunskih kapaciteta. Takode je kompleksan za primenu jer
zahteva inicijalno podeSavanje parametara i modela kako bi pruzio zadovoljavajuce rezultate.
Model Gausovih meSavina spada u nenadgledano ucenje i obi¢no se koristi za modeliranje
pozadinskih i ostalih neocekivanih zvukova. Model se postepeno podesava za vreme perioda
eksploatacije. Jedna od najjednostavnijih metoda kategorizacije je algoritam k-najblizih suseda,
tip ucenja na osnovu primera ili lenjog ucenja [74]. Algoritam je osetljiv na lokalnu strukturu
podataka, $to znaci da se nepoznati uzorak dodeljuje onoj grupi koja u okolini ima najvise

predstavnika.

Vestacke neuronske mreZe su dokazane u prepoznavanju obrazaca i klasifikaciji [38,75] pa
se stoga koriste 1 za kategorizaciju akusti¢nih signala. Zahvaljuju¢i hijerarhijskoj strukturi,
odlikuje ih masivni paralelizam odnosno istovremena obrada informacija u viSe procesnih
jedinica. Ovakav mehanizam obezbeduje veliku brzinu u fazi eksploatacije §to omogucava
primenu u realnim uslovima. Neuronske mreZe su jednostavne za implementaciju, adaptivne 1

kompatibilne sa drugim algoritmima vestacke inteligencije.
5.2. Eksperiment akusti¢énog prepoznavanja

Radi potvrde teoretskih zapazanja izvrSeno je eksperimentalno istrazivanje sa zadatkom
dizajniranja sistema veStaCke inteligencije za prepoznavanje akustiénog izvora u realnim
uslovima metodom nadgledanog ucenja. U skladu sa zadatkom, postavljen je zahtev robustnosti
postupka u odnosu na prisustvo slu¢ajnog Suma i konkurentnih signala dok je racunska
kompleksnost algoritma ograni¢ena kako ne bi ugrozila primenu u realnom vremenu. Posebno se
insistiralo na univerzalnosti reSenja kako bi bilo primenjivo u §to vecem spektru razlicitih

situacija i od strane najSireg moguceg kruga korisnika.
5.2.1.Prikupljanje akusti¢nih uzoraka

Kao uzorci za obucCavanje i testiranje sistema primenjeni su zvukovi insekata. Insekti
upraznjavaju naprednu akusticnu komunikaciju uprkos relativno nerazvijenim organima za
recepciju 1 obradu signala [76]. Zvukovi insekata se mogu smatrati nepovoljnim sa stanoviSta

prepoznavanja jer ne poseduju karakteristike harmonicnih signala kao $to su visina i boja. Ako
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sistem prepoznaje ovakve zvukove onda ¢e sa lakoCom prepoznavati zvukove sa povoljnijom

harmonijskom strukturom.

Za potrebe eksperimenta snimljeno je i sakupljeno sa interneta 685 digitalnih uzorka
zvuka, na standardnoj frekvenciji od 44,1 kHz, u trajanju od 1 s. U tu svrhu napravljen je
jednostavan program koji omogucava preslusavanje akusti¢nih uzoraka i istovremenu vizuelnu
kontrolu signala. Primenom posebnog alata, izvrSena je segmentacija signala i eliminisanje onih
delova koji ne sadrze zvuk od interesa. Preostale delove signala program je podelio na partije sa
minimalno 44100 tacaka diskretizacije (1s). Radi simuliranja razli¢itih nivoa apstrakcije uzorci
zvuka su pripadali trima kategorijama. Prvu kategoriju ¢inilo je 32 snimljena uzorka, svaki od
njih proizveden od strane istok cvrcka. Uzorci cvrcka predstavljali su najspecifiéniju od tri
kategorije uzoraka u prostoru apstrakcije kategorija (Slika 5.6). Cvr€ak je izabran kao jedan od
simbola akusticne komunikacije medu insektima. Drugu kategoriju Cinilo je 261 akusticnih
uzoraka proizvedenih od strane muva koje su pripadale razli¢itim podgrupama i porodicama

muva. Ova kategorija reprezentovala je sredinu prostora apstrakcije. Muve su izabrane kao jedan

vvvvv

......

muzickih instrumenata 1 ostalih tehnickih sredstava. To su razli¢iti zvukovi koji u realnim
uslovima mogu da ometaju akusticno prepoznavanje. Ova klasa je jednostavno nazvana “Zvuk”
jer predstavlja najmanje specificnu odnosno najapstraktniju kategoriju u prostoru apstrakcije
kategorija.

4 Processing - X

Fie | Pt | Zoom Select Spit Frequency (Hz) 44100 2 Channel 1 Play Save Variable

D:\Doktorske\Acoustic Reckognition'Samples!Fiyioc wav Duration (5) 13 O] Channei2 Fies Boundaries

Slika 5.7 Segmentacija akusticnog signala
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Pri izboru uzoraka za treniranje prvo je nasumic¢nim putem birana jedna od tri kategorije a
onda opet nasumi¢no uzorak koji pripada izabranoj kategoriji. Ovim je obezbedena ravnopravna
zastupljenost svih kategorija u skupu podataka za treniranje. Nakon izbora signala, samo njegov
deo je bio upotrebljen u procesu treniranja. Pocetak signala biran je nasumic¢no ¢ime je
obezbeden dodatni nivo uopsStavanja, u smislu da se isti signal ne moze ponoviti bez obzira na

broj uzoraka u skupu podataka za treniranje.
5.2.2. Ekstrakcija osobina akusticnog signala

Kao osnova za prepoznavanje zvuka izabran je frekventni spektar, univerzalna
karakteristika zvuka koji o njemu pruza najviSe informacija. Frekventni spektar lezi u osnovi
ostalih frekventnih karakteristika kao i1 perceptualnih karakteristika koje zivi organizmi koriste
prilikom prepoznavanje zvuka (Poglavlje 5.1.2). Pod uslovom da je sistem predstavljen nizom

diskretnih vrednosti
x(kT) = x[k] O0<k<N-1 (5.2)

gde je T period diskretizacije a N duzina akusti¢nog signala, frekventni spektar se moze
aproksimirati brzom Fourier-ovom transformacijom
-1

N
X, = z xpe 2knT/N g << N1 (5.3)
n

=0

Ova transformacija je, ve¢ duze vreme, osnovni alat za transformaciju digitalnih signala iz
vremenskog u frekventni domen. Razlog je manji racunska kompleksnost, O(N -logN), u
odnosu na osnovni metod, O(N?). Primenom brzih Fourier-ovih transformacija postize se velika
uSteda u raCunanju, narocCito kada se radi o dugackim signalima. Rezultat brzih Fourier-ovih
transformacija (5.3) je niz kompleksnih brojeva sa istim brojem elemenata kao i originalni
signal. Zapravo rezultat ima duplo vise Clanova jer je svaki kompleksni broj predstavljen svojim
realnim 1 imaginarnim delom, ili amplitudom i fazom zavisno od reprezentacije. Na srecu, ako su
svi Clanovi signala realni brojevi, Sto je uvek slucaj u praksi, koeficijenti u drugoj polovine

Fourier-ovog niza su konjugovano-kompleksni brojevi koeficijenata prve polovine niza
Re(Xk) :RG(XN_k), Im(Xk) = Im(XN_k), O0<k<N-1 (54)
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To znaci da se druga polovina koeficijenata moze zanemariti pa broj korisnih podataka ostaje isti

kao u vremenskom domenu. Za procedure prepoznavanja upotrebljen je samo amplitudni spektar

N
1Xe| = VRe2(Xy) + Im2(X,), 0<k< 51 (5.5)
Svaki pokusaj ukljucivanja faznog spektra

m) o <Ny (5.6)
Re(Xk) ’ 2 ’

< X, = arctg

u proceduru prepoznavanja pokazao se kao neuspeSan. Uprkos dvostrukoj racunskoj
kompleksnosti tacnost je ostala priblizno ista. Na kaju, skup podataka za treniranje sacinjen je od

parova ulazno-izlaznih veli¢ina

S = {(1‘4’21): (U2, 23), ) ((uN/Z'ZN/Z))} (5.7)

Gde su u;,i =1,..,N/2, vektori koji sadrze koeficijente amplitudnog spektra, odredene na
osnovu jednacine (5.5), a z;,i =1,..,N/2, trodimenzionalni vektori koji sadrze ocekivane
(tacne) vrednosti izlaza. Vektori oc¢ekivanih izlaza imaju vrednost 1 na poziciji koja odgovara

ta¢nom odgovoru (kategoriji) i vrednost 0 na ostalim pozicijama.
5.2.3.Kategorizacija akusti¢nih signala

Zbog svoje univerzalnosti, jednostavnosti i brzine, za obradu akusti¢nih signala u cilju
prepoznavanja primenjena je vestacka neuronska mreza sa direktnim prostiranjem. Broj neurona
u ulaznom sloju odreden je duZinom signala zato $to je svaki od N/2 elemenata amplitudnog
spektra upotrebljen kao ulaz u neuronsku mrezu. Izlazni sloj je ¢inilo 3 neurona koji odgovaraju
trima kategorijama akusti¢nih uzoraka. Greska neuronske mreze izracunata je kao razlika izmedu
ocCekivanog i1 ostvarenog rezultata. Ostvarene vrednosti izlaza se, u praksi, uvek kre¢u izmedu
nule 1 jedinice. Kao resenje problema prepoznavanja, usvaja se ona kategorija signala kojoj
odgovara pozicija sa najve¢om izlaznom vrednoS¢u. Kod prepoznavanja jedne klase obrazaca
razlikuju se dve principijelno razli¢ite greSke. Prva greska odreduje koliko je elemenata drugih
klasa pogresno svrstano u predmetnu klasu a druga greska meri koliko elemenata predmetne

klase je pogresno svrstano u druge klase. Drugim re€ima, svi elementi jedne klase uspesno
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klasifikovani ne ¢ine dobru kategorizaciju ako je mnogo elemenata drugih klasa u nju svrstano
pogresno. Ovaj problem se najc¢esce ilustruje matricom (tabelom) konfuzije (slika 5.8). U ovoj
tabeli karakter ,,C* simbolizuje kategoriju cvréaka, ,,M“ muva a ,,Z* kategoriju nazvanu ,,Zvuk®.
Unutar obojenih polja (crvenih i zelenih) prvi karakter oznacava ciljnu vrednost a druga
ostvarenu vrednost prepoznavanja. Ocigledno je da dijagonalna polja (obojena zeleno) su tacni
slucajevi prepoznavanja gde je cvréak prepoznat kao cvrcak, muva kao muva a ostali zvuci kao
Zvuk. Ostala polja (obojena crveno) predstavljaju slucajeve pogresne kategorizacije. Na primer,
drugo polje prvoga reda govori da je cvréak prepoznat pogresno kao muva a trece da je
kategorizovan u klasu “Zvuk”. Umesto simbola, prava matrica konfuzije sadri broj uzoraka u
procentima. Polja u desnoj koloni, oznacena sa “x”, pokazuju koliko je elemenata odredene klase
uspesno prepoznato. Za cvrcka, na primer, ova vrednost se izrac¢unava kao koli¢nik broja cvrcaka

koji su korektno prepoznati i ukupnog broja uzoraka koji su prepoznati kao cvréak

Cc->C

= (5.8)
C>C+M->C+Z->C

9

dok polja u dnu, oznacena sa “o”, pokazuju koliko procenta uzoraka koji su kategorizovani u
neku klasu stvarno pripadaju toj klasi. Za muvu, na primer, ova vrednost izraCunava se kao
kolicnik broja muva koje su korektno prepoznate i ukupnog broja muva u skupu ulaznih
podataka.

F-F

X= 59
F->C+F->F+F->Z7 (5-9)

Obe velicCine predstavljaju meru uspesnosti kategorizacije izrazenu u procentima. Nedostatak
reprezentacije rezultata prepoznavanja u vidu matrice konfuzije je Sto broj podataka raste sa
geometrijskom progresijom u odnosu na broj kategorija.

Pored same kategorizacije, od neuronske mreze se ocekuje da vrsi i neke druge funkcije.
Na primer, podeSavanje tezinskih koeficijenata ulaznog sloja moze se shvatiti kao ekstrakcija
osobina zvuka. Ako neki od ulaza ima, nakon procedure obucavanja mreze, koeficijent pojacanja
Cija je apsolutna vrednost bliska nuli onda se on moze zanemariti jer se nije pokazao kao
relevantan. Ovo je retka prilika da neuronska mreza pruza povratnu informaciju o procesu koji
modelira. Kompletni ulazni sloj neuronske mreze u eksperimentu moze se interpretirati kao

digitalni filter jer se njime vr$i podeSavanje koeficijenata amplitudnog spektra.
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Slika 5.8 Matrica konfuzije

5.2.4.Rezultati

Prvi izazov, u realizaciji opisanog metoda prepoznavanja zvuka bio je definisanje strukture
neuronske mreze. PoSto je broj terminala na ulazu uslovljen duzinom signala i njegovom
frekvencijom a broj izlaza brojem kategorija (u eksperimentu 3) akusti¢nih uzoraka, ostalo je da
se odredi struktura skrivenih slojeva. U nedostatku univerzalnog pravila za dizajniranje vestacke
neuronske mreze, struktura skrivenih slojeva bila je predmet eksperimenta. Testirano je 44
konfiguracije sa poCev od 2 pa sve do 88 neurona u jedinstvenom skrivenom sloju. Za
obucavanje svake od konfiguracija upotrebljeno je 500 a za testiranje 200 akusti¢nih uzoraka u
trajanju od 0,5 s. Nakon 500 epoha, primenom algoritma sa povratnim prostiranjem greske i
momentom, dobijeni su rezultati predstavljeni na slici 5.9. Tacke reprezentuju srednje kvadratne
greske treniranja 1 testiranja a linije aproksimacije ovih veli¢ina primenom kubnog polinoma.
Grafik pokazuje da greSke opadaju, uz neznatne oscilacije, do konfiguracije sa 40 neurona, u
skrivenom sloju, a nakon toga ostaje manje-vise konstantne. Interesantno je da se oblik grafika
nije mnogo menjao sa promenom duZzine signala. Na slici 5.10 predstavljena je uspesnost
kategorizacije, u procentima, za svaku od testiranih konfiguracija. Svaka od kategorija
predstavljena je dvema merama uspesnosti koje su dobijene na osnovu izraza (5.8) i (5.9).
Najmanja devijacija rezultata moze se primetiti na sredini grafika, u istoj zoni koja je na
prethodnom grafiku oznafena kao optimalna (slika 5.9). Testiranje konfiguracija sa vise

skrivenih slojeva nije rezultiralo boljom ta¢noS¢u u odnosu na jednoslojne sa istim brojem
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neurona. Zbog toga je konfiguracija sa 50 vestackih neurona u jedinstvenom skrivenom sloju

usvojena kao optimalna. Sva naredna testiranja u eksperimentu vrSena su primenom neuronske

mreze sa ovom konfiguracijom.
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Slika 5.9 Srednje kvadratna greska u zavisnosti od broja neurona u skrivenom sloju

100—xxg()ooﬂxoosooo 00 _00088008Q0000880Q0800088
x R % xx % x* oo ke R o
- Sakats ‘x®Ox 5 x % §?‘
x%ﬁﬁ xRExX
o
x

90"
xX
%o

o Qodx X g x

s N OL 1

0x§ (B5*%9.05 0,0 598 g0
g $ % x X x

80

Uspeh (%)
O X

701

60 ;
o Cvréak prepoznat
% Cvréak ocekivan
50 O Muva prepoznata

i X Muva o&ekivana
© Zvuk prepoznat

*% Zvuk oéekivan

40 L L 1 L L 1

10 20 30 40 50 60 70 80
Broj neurona u skrivenom sloju

Slika 5.10 Uspeh u zavisnosti od broja neurona u skrivenom sloju

Slede¢i zadatak bio je odredivanje parametra algoritma za treniranje. Srednje kvadratna
greSke treniranja i testiranja odredene su za 1122 kombinacija parametara sa 33 razliCite

vrednosti koeficijenta ucenja, pocev od 0,01 pa sve do 0,999, i 34 razli¢ite vrednosti faktora
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inercije, pocev od 0 pa sve do 0,999. Rezultati, koji se odnose na testiranja predstavljeni su,
plavim tackama, na trodimenzionalnom grafiku (slika 5.11). Aproksimaciona povrSina dobijena
je primenom polinomske povrSine treéeg stepena u oba pravca. Odgovarajuéi grafik treniranja
imao je veoma slican oblik, naravno sa manjim vrednostima greske. Na osnovu rezultata
odredene su vrednosti koeficijenta ucenja od 0,025 i1 faktora inercije 0,999 kao optimalne u
smislu tacnosti prepoznavanja. Konfuzione matrice koje su odredene za svaku od tac¢aka bile su u
saglasnosti sa ovim rezultatima. Ove vrednosti pokazuju da je predloZena procedura izuzetno
osetljiva na oscilacije u znaku gradijenta [38]. Optimalne vrednosti su primenjene u deljem

testiranju neuronske mreze.
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Slika 5.11 Srednje kvadratna greska testiranja u zavisnosti od parametra treniranja

U sledecem testu ispitivana je zavisnost srednje kvadratne greske treniranja i srednje
kvadratna greske testiranja u odnosu na broj epoha algoritma sa povratnim prostiranjem greske i
momentom. Obezbedeni su rezultati za 37 razliCitih broja epoha, koje su ravnomerno
rasporedene duz logaritamske skale. Najkrac¢e treniranje, medu njima, trajalo je 3 epohe a
najduze 12589 epoha. Na slici 5.12 prikazani su dobijeni rezultati, u vidu tacaka, kao i
aproksimacione krive koje su obezbedene primenom kubnog polinoma. Slika 5.13 predstavlja
odgovaraju¢i grafik uspeha prepoznavanja. Na osnovu oba grafika, najbolji rezultati postignuti
su treniranjem neuronske mreze u trajanju izmedu 200 i 500 epoha. Dalji trening, nakon 500
epoha, dovodio je mrezu u stanje pretreniranosti usled cega su se greSke povecavale. Na osnovu
dobijenih rezultata 400 epoha je usvojeno, kao optimalna duzina treniranja, i primenjeno u
daljim testiranjima.
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Slika 5.12 Srednje kvadratna greska u zavisnosti od broja epoha treniranja
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Slika 5.13 Uspeh u zavisnosti od broja epoha treniranja

Poslednji test, vezan za algoritam treniranja, bio je ispitivanje greske u zavisnosti od broja
uzoraka za treniranje. Procedura je izvedena za 22 skupa podataka sa razli¢itim brojem
elemenata. Broj uzoraka ravnomerno je rasporeden na logaritamskoj skali, po¢ev od najmanjeg
skupa sa 40 pa do najveceg sa 1000 elemenata. Broj podataka za testiranje, u svakom od skupova
podataka bio je 40% od ukupnog broja. Dobijeni rezultati su prikazani u vidu tacaka na slici
5.14. a njihove aproksimacije, primenom dvoclane eksponencijalne funkcije, prikazane su
linijama. Uspeh prepoznavanja, nad istim skupovima uzoraka, prikazan je na slici 5.15. Rezultati

potvrduju logi¢nu pretpostavku da vise tacaka za treniranje znaci vecu gresku treniranja i manju
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gresku testiranja. U daljim testiranja primenjeno je 500 podataka za treniranje 1 200 za testiranje

jer dalje povecanje broja uzoraka nije dalo znacajno unapredenje tacnosti prepoznavanja.
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Slika 5.14 Srednje kvadratna greska u zavisnosti od broja uzoraka
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Slika 5.15 Uspeh u zavisnosti od broja tacaka za treniranje

Kako je frekvencija fiksirana na 44.1 kHz, duzina signala odreduje koliko ¢e elemenata
imati svaki akustiéni uzorak. Sto je signal duZi to pruza vise informaciju o svom izvoru. Ova
zavisnost je snimljena primenom 29 razli¢itih duzina signala, poCev od najkraceg koji je trajao
0,0016 s pa do najduzeg koji je trajao 1 s, ravnomerno rasporedenih na logaritamskoj skali. Ovim

duzinama odgovaraju razlic¢ite konfiguracije ulaznog sloja od kojih najkracoj odgovara 71 a
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najduzoj 44100 ulaznih terminala. Rezultujuce greske (slika 5.16) pokazuju, logi¢no, da duzi
signal proizvodi manju gresSku prepoznavanja. Sa druge strane, duzi signal zahteva veci raCunski
napor. Duzina signala od 0,1 s usvojena je kao kompromis jer su greSke (narocito testiranja)
nakon ove tacke opadale sporije. Aproksimacija rezultata, prikazana linijjama, dobijena
jednoclanom eksponencijalnom funkcijom. Grafik uspeha, prikazan na slici 5.17, u potpunosti je

u saglasnosti sa navedenim zapazanjima.
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Slika 5.16 Srednje kvadratna greska u zavisnosti od duzine signala
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Slika 5.17 Uspeh u zavisnosti od duZine signala
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Ni jedan od prethodnih grafika nije bio dobijen nakon prvog pokuSaja. Oni su rezultat
nekoliko ciklusa testova sa ciljem nalaZzenja optimalnih parametara. To zna¢i da svaki od
predstavljenih grafika simulira promenu jednog parametra (ili dva) u okoline tacke u prostoru
parametara. Optimum srednje kvadratne greske treniranja je iznosio 0,03 a testiranja 0,05 za
konfiguraciju mreze sa 50 neurona u jedinstvenom skrivenom sloju, posle 400 epoha treniranja
algoritmom sa povratnim prostiranjem greske i inercijom, sa koeficijentom ucenja 0,025 i
faktorom inercije 0,999. Sporadi¢no je bilo i boljih rezultata ali su zanemareni pa je minimum
aproksimacione povrSine usvojen kao optimalan. Duzina signala od 0,1 s i broj uzoraka za
treniranja (500) usvojene su kao kompromisne veliC¢ine u skladu sa raspolozivim resursima.
Jasno je da svako povecanje ovih vrednosti rezultuje pove¢anjem tac¢nosti rezultata. Na slici 5.18

predstavljena je matrica konfuzije u tacki optimuma.

Oc¢ekivano

/
1 [98.1%
Q 185.9%

Vs IV

Ostvareno
<

76 [92.7%
100% [90.2%|88.4% | 92.0%

Slika 5.18 Matrica konfuzije u tacki optimuma
5.2.5.Zakljucak

Minimalna vrednost srednje kvadratne greske testiranja od 0,05, koja odgovara tacnosti
testiranja izmedu 77 1 78%, moze izgledati obeshrabrujuc¢e ali matrica konfuzije (Slika 5.18) iste
konfiguracije pokazuje tacnost od 92%. Razlika je posledica digitalizacije izlaza koja se vrsi
prilikom procesa prepoznavanja. Da bi neki od izlaza bio izabran kao reSenje procedure
klasifikacije on ne mora i nikad nema vrednost 1. U opisanom eksperimentu, sa 3 izlaza,

teoretski je moguce da obrazac bude izabran sa vredno$¢u izlaza neznatno ve¢om od 1/3.
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Matrica konfuzije i dijagrami ta¢nosti (Slike 5.10, 5.13, 5.15 i1 5.17) pokazuje da je
optimalna konfiguracija prepoznavala cvrcka sa te¢nos¢u od gotovo 100% (crveno o). Ponekad,
ali veoma retko, u 1 do 2% slucajeva, desavalo se da ostali uzorci budu pogresno prepoznati kao
cvréak (crveno x). Ta¢nost prepoznavanja za ostale dve kategorije varirala je oko 90%. Razlog
lezi u Cinjenici da cvrcak zahteva najnizi nivo apstrakcije da bi bio prepoznat, jer uzorci poticu
od jedne iste jedinke. Na osnovu istog principa, logicno bi bilo da muve budu ta¢nije prepoznate
od tre¢e kategorije zvukova. Medutim, jednom kada je iz izbora eliminisan cvréak, druge dve
kategorije uzoraka se medusobno iskljuc¢uju zbog ¢ega imaju slicnu tacnost prepoznavanja.

Eksperiment je potvrdio uspeSno prepoznavanje akusticnih signala srednjeg nivoa
apstrakcije. Ako se zvuk sa nizim nivoom apstrakcije ucestalo ponavlja ukupna ta¢nost
prepoznavanja moze biti unapredena uvodenjem nove klase. Manje apstraktni elementi se

prepoznaju sa ve¢om tacnoscu Sto podize totalni nivo ta¢nosti akusti€énog prepoznavanja.
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6. LOKALIZACIJA AKUSTICNOG IZVORA

Akusti¢na lokalizacija predstavlja pozicioniranje izvora zvuka, u odnosu na neki referentni
naucne i poslovne primene. Neki od primera su inteligentna zivotna okruzenja [77], sistemi za
odrzavanje 1 strukturalno nadgledanje [78], sistemi za nadzor [79], sonar [80], sistemi za
lociranje artiljerijske vatre [81], prepoznavanje govora [82] i sl. Lokalizacija izvora zvuka moze
se vrsiti u Cvrstim, tecnim ili gasovitim sredinama na aktivan ili pasivan nacin. Pasivni sistemi
koriste akusti¢ni signal koji dolazi od izvora zvuka da bi ih locirali. Sa druge strane, aktivna
lokalizacija koristi se za lociranje objekata koji ne moraju biti izvori zvuka. Sam sistem Salje
zvucne impulse 1 hvata njihov eho nakon $to se odbiju od okoline. Analizom primljenih signala
vrsi se lokalizacija traZenih ciljeva [80]. Audio lokalizacija moZe biti primenjena u Sirokom
rasponu dimenzija, §to uglavnom zavisi od snage izvora zvuka. Lokalizacija snaznih izvora
zvuka, kao §to su grmljavina, eksplozije vulkana [83], vestacke eksplozije ili motori aviona [84],
mogu se vrsiti sa viSe desetina kilometara dok se kod preciznih mehanizama i ispitivanju

strukture materijala radi o mikrometarskoj skali [85,86].
6.1. Mehanizam akusti¢ne lokalizacije kod Zivih bi¢a

Mnogi vestacki sistemi pokuSavaju da oponasaju sposobnost lokalizacije izvora zvuka koje
ispoljavaju ziva bi¢a [87]. U pocetku se smatralo da samo frekventne karakteristike zvucnog
talasa igraju ulogu u odredivanju njegove lokacije, jer unutras$nje uho kodira akusti¢ni signal na
osnovu spektralnih karakteristika. Savremena istrazivanja dokazala su da vremenske
karakteristike igraju mozda jo$ vecu ulogu od frekventnih a takode i uticaj informacija dobijenih

na jednom uhu, nezavisno od drugog [88].
6.1.1.Dupleks teorija

Ljudi i zivotinje (kicmenjaci pre svega) sposobni su da odrede horizontalni pravac (azimut)
iz koga dopire zvuk na osnovu neznatne razlike izmedu signala koji dopiru do usiju [89]. Ovu
pojavu je prvo opisao britanski fiziar Lord Rayleigh (1842-1919) u svojoj teoriji o lokalizaciji
zvuka nazvanoj dupleks teorija. Prema njegovom misljenju lokalizacija izvora zvuka bazirana je

na dva fenomena, oba posledica razli¢itog geometrijskog polozaja usiju. Posledica razli¢itog puta

92



koji signal treba da prede do levog i desnog uha (Slika 6.1 b i ¢), osim u specijalnom slucaju
kada se izvor nalazi u srednjem planu (vertikalnoj ravni simetrije) glave (Slika 6.1 a), je razlika u
momentu registrovanja kao i razlika u intenzitetu akusti¢nog talasa. Vremenski period izmedu
momenata kada signal stize do levog odnosno desnog uha naziva se interauralna vremenska
razlika (engl. Interaural Time Difference). Nervni sistem je sposoban da registruje ovu razliku i
na osnovu nje odredi horizontalni pravac izvora zvuka. Za kontinualne signale ova razlika se
moze definisati kao interauralna razlika faze (engl. Interaural Phase Difference). Sposobnost
nervnog sistema da registruje razliku u fazi je limitirana. U opStem slucaju, kod coveka je ova
funkcionalnost potpuna za frekvencije do 1 kHz, onda pocinje da opada sve do frekvencija reda
veli¢ine 1,5 kHz kada se potpuno gubi. Prema ovome, osetljivost Coveka na razlike u fazi
ograniena je na niske frekvencije zvuka. Deo razlike u intenzitetu zvuka (engl. Interaural
Intensity Difference) takode potice od razlike puta jer intenzitet sfernog akusti¢nog talasa opada

sa kvadratom predenog puta

P
" 4mr?

I (6.1)

gde je P snaga izvora a r rastojanje od njega. Drugi uzro¢nik je Cvrsta struktura glave koja
reflektuje (odbija) 1 refraktuje (menja smer) akusticnog talasa. Ovi efekti su karakteristicni za
akusticne signale Cija je talasna duzina reda veli¢ine glave ili manja od nje, odnosno za zvukove
visoke frekvencije. Glava pravi akusti¢nu senku za uho (Slika 6.1 b i ¢) koje je udaljenije od
izvora zvuka, usled Cega se javlja dodatna razlika u intenzitetu. Efekat senke na intenzitet zvuka
zavisi od polozaja njegovog izvora. Razlika u intenzitetu izmedu signala visoke frekvencije
registrovanih na razli¢itim uSima moze biti i preko 40 dB. Nervni sistem sposoban je da
registruje mnogo manju razliku u intenzitetu akustiCnog talasa i na osnovu nje generiSe
informaciju o pravcu njegovog prostiranja. Kod ¢oveka je ova sposobnost zanemarljiva za zvuke
niske frekvencije, ispod 3 kHz, dok za signale iznad ove frekvencije poCinje drasticno da raste.
Navedene sposobnosti i opsezi frekvencija zavise od morfologije glave i uSiju zbog cega

individualno variraju.

U danasnje vreme postoje brojne opservacije lokalizacije izvora zvuka koje ne mogu biti
objasnjene dupleks teorijom kao i brojni eksperimenti koji su u kontradiktornosti sa njom.

Najveci dokaz nekompletnosti dupleks teorije je ¢injenica da ljudi i zivotinje koje imaju oStec¢eno
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culo sluha, samo na jednoj strani, takode ispoljavaju sposobnost lokalizacije izvora zvuka. Osim
toga, dupleks teorija ne pruza informaciju o vertikalnom uglu (uglu elevacije) iz koga dopire
zvuk. Kao rezultat njene matemati¢ke primene dobija se konusna povrSina usmerena od uha ka
spoljasnosti koja se naziva se konus konfuzije. Uprkos nesavrSenosti i nekompletnosti istorijska
uloga dupleks teorije u objasnjavanju i predvidanju pojava vezanih za lokalizaciju izvora zvuka

je neosporna.

Slika 6.1 Interauralna razlika akusticnog signala

6.1.2. Efekat usne Skoljke

Covekova u$na $koljka ili arikula (engl. pinna) ima specifi¢an, apsolutno nesimetri¢an,
konkavan oblik sa brojnim kanalima i izboC¢inama (slika 5.1). U poglavlju 5.1.1 je reCeno da se u
uSnoj Skoljci vrSi pocetna selekcija akusti¢nih parametara jer se razliciti signali, u pogledu
frekvencije i smera prostiranja, razli¢ito pojacavaju. Na osnovu spektra akusti¢nog talasa, koji je
rezultat superpozicije direktnog zvuka i njegove refleksije od usne Skoljke, nervni sistem je
sposoban da odredi vertikalni pravac njegovo izvora [90]. Sposobnost lokalizacije uspostavlja se
procesom ucenja kroz mnogobrojne pokrete glave kojima se menja njena relativna pozicija u
odnosu na izvor zvuka. Dupleks teorija nacelno pominje sposobnost usiju da filtriraju akusti¢ni
signal ali o tome ne daje nikakve relacije i modele predvidanja [88]. Prvi kvantitativni modeli

funkcije usne Skoljke javili su se u drugoj polovini 20 veka ali je tek nedavno pocela njena
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redovna integracija u proceduru akusti¢ne lokalizacije. Efekat glave, zajedno sa uSnim
Skoljkama, na odredivanje pravca prostiranja zvuka Cesto se predstavlja uz pomo¢ prenosne
funkcije glave (engl. Head-Related Transfer Function). Ova funkcija modelira nacin na koji uho
transformisSe signal iz tacke u slobodnom akusticnom polju do tacke u unutraSnjem uhu.
Prenosna funkcija glave zavisi od udaljenosti glave od izvora zvuka, horizontalnog i1 vertikalnog
smera dopiranja zvuka, ugaone brzine, oblika i dimenzija glave. Levo i1 desno uho karakteriSu
razli¢ite funkcije prenosa glave a njihova kombinacija pruza binauralnu informaciju o polozaju

izvora zvuka.
6.1.3. Odredivanje udaljenosti akusticnog izvora

Sposobnost zivih bi¢a da odrede udeljenost izvora zvuka na osnovu signala koji dopiru do
usiju je ogranicena ali evidentno postoji, narocito kada se izvor zvuka nalazi neposredno u blizini

glave. U tu svrhu upotrebljavaju se razlicite karakteristike akusti¢nog signala.

Jacdina zvuka opada sa kvadratom udaljenosti od njegovog izvora (6.1), Sto znaci da se
udaljeni izvori zvuka Cuju slabije od blizih. Slusni sistem Coveka i zivotinja sposoban je da
primeti ovu razliku i na osnovu nje stvori percepciju o udaljenosti izvora zvuka. U slobodnom
akusticnom polju, na udaljenosti vecoj od 1 m od izvora zvuka, razlika u jacini izmedu dve tacke

opservacije moze se odrediti na osnovu jednacine

AL =201 (rl
=20log "

) dB (6.2)
2

gde su r; 1 1y, rastojanja od izvora zvuka do prve 1 druge tacke opservacije respektivno. Prema
jednacini (6.2) svako dupliranje rastojanja od izvora zvuka do tacke opservacije praceno je
redukcijom jacine zvuka od 6 dB. Nedostatak ovog pristupa je $to izvor zvuka, u smislu njegove

jacine, mora biti dobro poznat.

Interauralna razlika jadine zvuka moze biti primenjena za percepciju udaljenosti
akusti¢nog izvora C¢ija jaCina ne mora biti unapred poznata. Razlika u ja€ini zvuka izmedu dva
uha odreduje se na osnovu jednacine (6.2) gde je r; rastojanje od izvora zvuka do blizeg uha a r,
rastojanje od izvora zvuka do daljeg uha (slika 6.2). Razlika se povecava §to se izvor zvuka

udaljava od srednjeg plana glave ali kada jedno od usSiju padne u akusticnu senku (slika 6.1)
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problem se drasti¢no usloznjava. Kada je udaljenost izvora zvuka velika, u odnosu na dimenzije
glave, razlika u jacini signala izmedu uSiju je mala. Na srecu ljudsko uho je veoma osetljivo na
promenu intenziteta zvuka. Najmanja promena koja mozZe biti registrovana procenjuje se na 0,4
dB. Ovoj osetljivosti, pod pretpostavkom da je rastojanje izmedu uSiju 22 cm odgovara
udaljenost izvora zvuka od 4,6 m. Zbog uticaja akusti¢ne senke jednaCina (6.2) se ne moze
primeniti za odredivanje udaljenosti izvora koji se nalazi suviSe bocno od srednjeg plana glave
pa je ovaj opseg daleko manji. Na daljinama manjim od 1 m ja¢ina zvuka odstupa od navedenog

zakona a percepcija udaljenosti izvora vr$i se na osnovu drugih osobina akusti¢nog talasa.

[ [
Paralaksa (
//

Slika 6.2 Polozaj usiju u odnosu na izvor zvuka

Akusti¢na paralaksa je ugao izmedu smera prostiranja zvuka prema centru glave i smera
prostiranja zvuka u prema uhu (slika 6.2). Paralaksa se povecava kako se izvor zvuka priblizava
glavi. Ovaj efekat je primetan naroCito za izvore zvuka koji se nalaze u blizini glave. Sa
promenom paralakse menja se karakteristika filtriranja akusticnog talasa koju vrsi uSna Skoljka.
Sto je polozaj akustiénog izvora udaljeniji od srednjeg plana glave to se u$na skoljka vise ponasa
kao visokopropusni filter. Nervni sistem Coveka 1 Zivotinja razvio je sposobnost da registruje
promenu karakteristike zvuka u funkciji promene paralakse i na osnovu nje proceni udaljenost
izvora, pod uslovom da se on nalazi u neposrednoj blizini glave [91]. Kako se izvor udaljava od
glave tako ova indikacija postaje nepreciznija u odnosu na interauralnu razliku jacine zvuka. Kao

grani¢na, za primenu jedne ili druge metode, usvojena je distanca od 1m.
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Odnos zvuk/odjek moze biti indikacija za odredivanje udeljenosti izvora zvuka u
zatvorenim prostorijama ili u prirodnim okruzenjima u kojima se javlja odjek. Ovde se pod
zvukom podrazumeva samo akusti¢ni talas koji putuje direktno od izvora zvuka do tacke
opservacije. Ovaj talas sledi inverzni kvadratni zakon (6.1) bez obzira da 1i se radi o zatvorenom
ili otvorenom prostoru. Eho nastaje refleksijom direktnog talasa od zida ili nekog drugog ¢vrstog
tela. Energija eha je konstantna za distance vece od kriticne. Pod kriticnom distancom
podrazumeva se ona pri kojoj su energije direktnog signala i eha jednake odnosno pri kojoj je
odnos zvuk/odjek jednak jedinici. Prema tome, u zatvorenoj prostoriji, odnos direktni

signal/odjek za distance vece od kriti¢ne obrnuto je proporcionalan rastojanju od izvora.

Promena spektra zvuc¢nog signala, kao posledica njegovog priguSenja na putu kroz
medijum, koristi se za procenu veéih udaljenosti izvora. Sto je izvor udaljeniji to je zvuk vise
prigusen pri cemu reflektujuce povrsine i prepreke u prirodnom okruzenju brze apsorbuju visoke
od niskih frekvencija zvuka. Zbog toga ljudi i Zivotinje, na osnovu sopstvenog zivotnog iskustva,
dozivljavaju akusti¢ne signale niskih frekvencija kao udaljene. Na daljinama ve¢im od 15 m
primetno je dodatno priguSenje zvuka usled apsorbcije od strane vazduha pa je ukupan efekat jos
ve¢i. I ova metoda je beskorisna za nepoznate izvore zvuka jer da bi efekat priguSenja bio
procenjen posmatra¢ mora da dobro poznaje spektralnu karakteristiku originalnog zvuka, pre

njegovog prigusenja.
6.2. Mehanizam akusti¢ne lokalizacije kod vestac¢kih sistema

Vestacki sistemi za audio lokalizaciju mogu biti realizovani uz pomo¢ jednog [92], dva
[93] pa sve do masivnih nizova akusti¢nih senzora [94]. Druga podela reprezentativnih metoda je

u odnosu na fizicke veli¢ine koja se upotrebljava za obavljanje lokalizacije.
6.2.1.Monoauralna lokalizacija

Lokalizacija izvora zvuku pomocu jednog akusti¢nog senzora, moze biti vrSena na osnovu
fenomena opadanja energije zvuc¢nog talasa prilikom prostiranja kroz medijum [95]. Nedostatak
ovog pristupa je Sto karakteristike izvora 1 medijuma kroz koji se prostire zvuk moraju biti
unapred poznate. Kao rezultat se dobija samo udaljenosti akusticnog izvora ali njegov

geometrijski polozaj ostaje nepoznat. Informacija o pravcu dopiranja zvuka, na osnovu jednog
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senzora, moze biti obezbedena primenom usmerenih senzora ili razli¢itih akusti¢nih reflektora
(prepreka). Kao rezultat eksperimentalnih merenja definiSe se prenosna funkcija akusti¢nog
reflektora hg(t), analogno prenosnoj funkciji usne Skoljke kod ki¢menjaka, koja je zavisna od

smera dopiranja zvuka. Signal dobijen na senzoru moze se aproksimirati linearnom jednac¢inom
y(t) = hg(t) * s(t) + w(t) (6.3)

gde je “*” operator konvolucije, s(t) je originalni signal zvuka a w(t) € N (0, g,,) je aditivni
Gausov (beli) Sum. Posto je proces vremenski invarijantan ¢eS¢e se predstavlja u frekventnom

domenu

Y(f) = Ho(f)S(f) + W(f) (6.4)
6.2.2.Binauralna lokalizacija

U cilju percepcije udaljenosti zvuka humanoidni roboti koriste sistem od dva (ili vise)
senzora sa odgovaraju¢im akusti¢nim reflektorima [96] koji su namenjeni simuliranju funkcije
uSnih Skoljki kod coveka. Kod ovakvih sistema znacajan uticaj na karakteristike registrovanog
zvuka, osim reflektora, vrS$i glava kao posebna akusticna prepreka. Zbog toga se definise
prenosna funkcija glave odnosno prenosan funkcija koja sublimira uticaj svih akusti¢nih
prepreka na karakteristike registrovanog zvuka. Obucavanjem binauralnih sistema putem
procedure sukcesivnog pomeranja i percepcije moze se ostvariti sposobnost detekcije pravca pa

cak i lokalizacije izvora zvuka u prostoru [97].
6.2.3.Prostorno filtriranje

Ako ne postoji mogucénost pomeranja ono se moze simulirati primenom tehnike formiranja
snopa (engl. Beamforming) odnosno prostornog filtriranja. Ova popularna tehnika sastoji se
skeniranju prostora od interesa u ¢vorovima, pj, j = 1, ..., C, gde je C broj ¢vorova, geometrijske
mreze. Svakom signalu pridruzuje se odgovaraju¢e kasnjenje koje je jednako teoretski
izraCunatom vremenu putovanja akusticnog talasa od izvora zvuka do mikrofona

|7 — B

b= Al (6.5)
Co
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gde je 7; vektor polozaja mikrofona i, §; vektor poloZzaja ¢vora j, a ¢, brzina prostiranja zvuka
kroz medijum. Na ovaj nacin, signali dobijeni na razliitim senzorima poravnavaju se u
vremenskom domenu, odnosno koriguju u fazi, nakon cega se izlaz snopa dobija njihovim

sumiranjem

M-1
y(n.p;) = Z qijsi(n — ti;) (6.6)
i=0

gde je M broj akusti¢nih senzora, s;(n) signal primljen na i-tom mikrofonu, t;; kaSnjenje signala
(6.5) 1 q;j su faktori pojacanja. Ako je izvor zvuka udaljen od niza senzora, pod pretpostavkom
da su karakteristike senzora u nizu uniformne, najcesce se radi uprosecavanje izlaza usvajanjem
istih tezinskih koeficijenata, q;; =1/M za i=1,..,M,j=1,..,C. Za akustine izvore u
okolini niza mikrofona koeficijenti se primenjuju radi kompenzovanja razli¢itih akusti¢nih
pojava. Na primer, signal koji je dobijen na udaljenijem senzoru moze se pojacati vise od onog
koji je primljen na senzoru blizem izvoru zvuka kako bi se eliminisala razlika nastala kao
posledica opadanja amplitude sa rastojanjem. Bez obzira na izbor tezinskih koeficijenata, ako je
u odgovarajué¢em ¢voru prisutan izvor zvuka dolazi do konstruktivne interferencije signala §to za
posledicu ima pojacavanje amplitude izlaza. U protivnom se signali medusobno poniStavaju $to
govori o odsustvu izvora zvuka. Sumiranje kvadrata izlaza (6.6) na Citavoj duzini digitalnog

signala, n = 1, ..., N, daje snagu usmerenog odziva (engl. steered-power response)
N-1
- - 2
P(E) =) y(np) 6.7)
n=0

Za najbolju aproksimaciju lokacije izvora usvaja se onaj ¢vor koji ima najvefu energiju

usmerenog odziva
pr=arg mjaX(P(ﬁ,-)) (6.8)

Kao rezultat testiranja svih ¢vorova dobija se akusti¢na mapa ispitivanog prostora (Slika 6.3) Sto
ovu metodu ¢ini primenjivom za istovremenu lokalizaciju vise izvora zvuka kao i za lokalizaciju
kontinualnih izvora. Metode je veoma robusna u odnosu na prisustvo poremecaja ali je rezolucija

lokalizacije limitirana frekvencijom uzorkovanja akusticnog signala. Razlike u kasnjenjima koje
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su manje od perioda uzorkovanja nije moguce registrovati. Kod primene prostornog filtriranja u
realnom vremenu rezolucija je ogranicena i raspolozivim racunskim kapacitetom. Fourier-ovom
transformacijom izraza (6.6) procedura formiranja snopa prevodi se iz vremenskog u frekventni

domen.
M-1
Y(w,p;) = Z q:;Si(w) et (6.9)
i=0
Dalja procedura dobijanja snage usmerenog odziva, koja se sastoji u sumiranju izlaza svih

mikrofona nad citavim spektrom kruznih frekvencija, sli¢na je kao kod vremenskog domena

[98,99].

Slika 6.3 Snimak vodenog mlaza, masine za pranje pod visokim pritiskom, primenom akusticne

kamere koja funkcionise po metodi prostornog filtriranja [100]
6.2.4. Akusti¢na lokalizacija na osnovu vremena prostiranja talasa

Najprecizniji rezultati akusti¢ne lokalizacije dobijaju se merenjem vremena prispeéa
(engl. Time of Arrival — TOA) ili razlike u vremenu prispeca (engl. Time Difference of Arrival
— TDOA) signala prikupljenih na senzorima koji su locirani na razli¢itim geometrijskim
pozicijama. Pod pretpostavkom da se akusti¢ni signal prostire kroz nedisperzivni homogeni
medijum konstantnom brzinom u svim pravcima, akustiCni izvor moze se smatrati jezgrom

sferi¢nog talasa. Ovakav model prostiranja zvuka naziva se sferi¢énim ili modelom bliskog polja.
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Ako je izvor zvuka dovoljno udaljen, front akusticnog talasa aproksimira ravnim frontom ¢ime

se dobija model prostiranja zvuka u dalekom polju. U literaturi je usvojen kriterijum rastojanja,

2

Ty > /12 D' , za modeliranje zvuka u dalekom polju [101], ge je D dimenzija niza mikrofona a A,,;,
minimalna talasna duzina zvuka. Uprkos uspostavljenoj podeli izmedu akusti¢ne lokalizacije u

bliskom i dalekom polju postoje algoritmi koji teze da pokriju obe situacije [102].
6.2.4.1.1. Akusticna lokalizacija u dalekom polju

Kod lokalizacije u dalekom polju brzine zvuka u svim tackama fronta su paralelne (Slika
6.4 a). Na osnovu osencenog trougla jednostavno je odrediti ugao dopiranja zvuka (engl. Angle

of Arrval — AOA) [103]

toC
@ = arcsin (%) (6.10)

Za odredivanje ugla dovoljan je par senzora ali se u praksi koristi niz ekvidistantnih senzora.
Rezultujuéi pravac dobija se uprosecavanjem rezultata dobijenih na parovima senzora. Ovako se
povecava tacnost rezultata i robustnost u odnosu na prisustvo poremecaja. Nedostatak ove
metode je Sto ne pruza informaciju o udaljenosti izvora. Ovaj problem se moZze prevazici
primenom dva ili viSe niza senzora postavljenih na razli¢itim pozicijama [104]. U tom slucaju

svaki od njih odreduje po jedan pravac dopiranja zvuka a izvor se trazi u preseku ovih pravaca.
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Slika 6.4 Akusticna lokalizacija: a) daleko polje, b) blisko polje
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6.2.4.2. Akusti¢na lokalizacija u bliskom polju

Lokalizacija u bliskom polju izvora zvuka (Slika 6.4 b) je daleko kompleksnija jer svaki od
senzora prima akusti¢ni signal pod drugacijim uglom. U zavisnosti od tipa merenja razlikuju se
sistemi bazirani na predenom rastojanju, sumi predenog rastojanja i sistemi bazirani na
razlici u predenom rastojanju izmedu signala primljenih na senzorima. Svaku od navedenih
vrsta karakteriSu posebne jednaCine odnosno drugacija geometrijska lokalizacija trazenog

resenja.
6.2.4.2.1. Sistemi bazirani na apsolutnom vremenu prostiranja zvuka

Sistemi bazirani na rastojanju koriste apsolutno vreme, t;, potrebno da akusticni talas prede

put od izvora, I, do senzora S; za izracunavanje duzine ovog puta
R; = cot; (6.11)

Ovo rastojanje izrazeno u funkciji koordinata izvora i koordinata akusti¢nog senzora iznosi

R =+ —x0)2 + (v — ¥0)? + (2 — 2)? (6.12)

gde su x;, y;, z;, koordinate senzora, S;, a xq, Vo, Zg, koordinate akusti¢nog izvora, I. Na osnovu
(6.11) 1 (6.12) ocigledno je da informacija o apsolutnom vremenu prostiranja signala do senzora
lokalizuje poziciju izvora na povrsinu sfere precnika R; sa centrom u tom senzoru. Zbog toga se
ova metoda pozicioniranja naziva jo$ i sferi¢na lokalizacija. Primenom najmanje tri senzora, od
kojih svaki daje jednu jednacinu dobija se sistem od tri jednacine sa tri nepoznate koji je
dovoljan za izraCunavanje prostorne pozicije izvora zvuka. U opStem slucaju, kao rezultat
primene minimalne konfiguracije, dobijaju se dve prostorne pozicije izvora $to je posledica
kvadratnih ¢lanova u jednac¢inama sfera [105]. U odsustvu a priori informacije, koja bi otklonila
dvosmislenost rezultata, izbor se moze izvrsiti uvodenjem cetvrtog senzora. Ovaj, 1 svaki naredni
senzor, Cine sistem jednacina preodredenim c¢ime nalaZenje reSenja postaje nelinearni
optimizacioni problem. U takvom slucaju, trazi se prihvatljivo aproksimativno reSenje na osnovu
nekog od kriterijuma kvaliteta, najcesce greske, sa ciljem njene optimizacije. Najveca preciznost
postize se kada se sfere, koje definiSu geometrijsko mesto izvora, seku pod pravim uglom. Kako

se ugao preseka udaljava od pravog tako se povecava devijacija dobijenih rezultata.
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Slika 6.5 Lokalizacija na osnovu vremena prostiranja signala

Sistemi baziranih na sumi predenih rastojanja, kao informaciju na osnovu koje se vrsi

akusti¢na lokalizacija koriste zbir apsolutnih vremena prostiranja zvuka za par senzora
Rij = Ri + R] = CO(ti + t]) (613)

gde je R; rastojanje od akusti¢nog izvora do senzora S; a R; rastojanje od izvora zvuka do
senzora S;. Ako se ova rastojanja izraze u funkciji geometrijskih relacija izmedu senzora i
mikrofona (6.12), jednacina (6.13) redukuje mogucu lokaciju izvora zvuka na elipsoid (tacnije
sferoid) sa zizama u akusti¢nim senzorima S; i S;. Zbog toga se ova vrsta lokalizacije naziva joS i
elipticka lokalizacija. Na slici 6.6 prikazan je slucaj dvodimenzionalne elipticke lokalizacije sa
minimalnom konfiguracijom koju ¢ine 3 mikrofona. Kod dvodimenzionalne lokalizacije paru
mikrofona, na osnovu jednacina (6.12) i (6.13), odgovara elipsa. U preseku dveju elipsa,
Ry + R, 1 R; + R3 dobija se dualno reSenje pa je za jednoznac¢no odredivanje pozicije akusti¢nog
izvora potrebna jo$ jedna informacija. U nedostatku ove informacije moze se iskoristiti preostali
par mikrofona. Na osnovu iste logike, jednoznacna elipticka lokalizacija u trodimenzionalnom

prostoru moze se izvrsiti sa minimalno 4 akusti¢na senzora koji ne smeju biti u ravni.

Osnovni nedostatak sferine i elipticke lokalizacije je S$to Sto zahtevaju preciznu
sinhronizaciju izmedu akusti¢nog izvora i senzora kako bi vreme prostiranja zvuka izmedu njih

bilo moguce registrovati.
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Slika 6.6 Elipticka lokalizacija u dve dimenzije
6.2.4.3. Sistemi bazirani na razlici u vremenu pristizanja signala

Sistemi bazirani na razlici udaljenosti akusticnih senzora od izvora zvuka koriste

vremensku razliku izmedu prispeca signala za odredivanje pozicije izvora zvuka
Ri; =R, — R; = co(t; — tj) = Atyjco (6.14)

gde je At;; vremensko kaSnjenje signala registrovanog na senzoru S; u odnosu na signal
registrovan na senzoru S;. Ako se u jednaCini (6.14) rastojanja R; i R; izraze u funkciji
geometrijskih relacija izmedu akusti¢nih komponenti (6.12) dobija se jednacCina rotacionog
hiperboloida sa akusti¢nim senzorima u tackama fokusa [106]. Zbog toga je metod lokalizacije
na osnovu kaSnjenja signala poznat jo§ pod nazivom hiperbolicka lokalizacija. Slika 6.7
prikazuje  hiperbolicku lokalizaciju u dvodimenzionalnom prostoru sa minimalnom
konfiguracijom koju Cine tri senzora. U dvodimenzionalnom prostoru jednacina (6.14) definiSe
hiperbolu sa senzorom u njenom fokusu. U opsStem slucaju, presek dveju hiperbola daje dualno
reSenje koje se moze prevazic¢i na isti nacin kao kod prethodne metode. Minimalna konfiguracija

za prostornu lokalizaciju metodom hiperbolic¢ke lokalizacije je 4 prostorno rasporedena senzora.

Hiperbolicka lokalizacija se izdvaja po jednostavnosti realizacije jer ne zahteva apsolutno
vreme prostiranja talasa od izvora zvuka do senzora. Kada se radi o nepoznatim ili

nepristupac¢nim izvorima, daleko je prakti¢nije registrovati kaSnjenje izmedu signala zbog cega
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ovaj pristup dominira u praksi akusticne lokalizacije u bliskom polju. Iz istog razloga,

hiperbolicka lokalizacija je stavljena u fokus ove disertacije.
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Slika 6.7 Hiperbolicka lokalizacija u dve dimenzije

Resavanje sistema hiperbolic¢kih jednacina (6.14) nije trivijalan problem cak o ako se radi o
minimalnoj konfiguraciji senzora. Za ovu svrhu je, u literaturi, predloZzen veliki broj algoritama
razli¢ite namene i razli¢ite kompleksnosti. Metod Newton — Kantorovich-a [107] obezbeduje
tatno 1 robusno reSenje preodredenog sistema ali sa velikim racunskim zahtevima. Primenom
metoda gradijenta ovaj problem moze biti delimi¢no prevaziden [108] jer nije potrebno
izraCunavati inverznu matricu. Medutim, ovaj pristup zahteva dobru pretpostavku pocetnog
stanja i ne garantuje konvergenciju u prisustvu velikih poremecaja. Imajuci u vidu navedene
nedostatke, uSteda u racunskoj kompleksnosti primenom metoda gradijenta moze se lako
ispostaviti kao neracionalna u odnosu na metodu Newton — Kantorovich-a. Algoritam
Levenberg—Marquardt-a [109], takode poznat pod nazivom metod priguSenih najmanjih
kvadrata, kombinuje prednosti metode gradijenta i Gauss-Newton-ovog algoritma. Problem je
velika moguénost da zaglavi u zoni lokalnog minimuma. Pod uslovom da je broj akusti¢nih
senzora jednak broju hiperbolickih jednacina (6.14) metod Fang-a [110] obezbeduje tacno
reSenje sa manje racunskih operacija u odnosu na iterativne metode. Chan je predlozio metod
[101] koji funkcioniSe u meSovitom, bliskom i1 dalekom akusti¢nom polju. Jo§ jedna prednost, u
odnosu na metod Fang-a, je §to ovaj pristup pruza moguénost povecanja tac¢nosti primenom

redundantnih senzora dok je osnovna mana osetljivost na uticaj poremecaja.
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6.2.4.4. Izracunavanje kasnjenje medu signalima

Diskretni akusti¢ni signali primljeni na dva prostorno odvojena senzora mogu se modelirati

slede¢im jednacinama

silk] = solk] + n;[k] (6.15)
sjlk] = a;solk — 1] + ny[k] (6.16)

gde je k indeks digitalnog uzorka, so[k] signal emitera (izvora), n;[k] i n;[k] su nekorelisani
sluCajni procesi sa Gausovom raspodelom [111], @;; je koeficijent koji modelira razliku u
amplitudi izmedu ova dva signala a [ je kaSnjenje izmedu signala izrazeno u periodima

uzorkovanja, Ty. Bazi¢na metoda za odredivanje kasnjenja izmedu ovih signala je na osnovu

funkcije unakrsne Korelacije

1 k-1
Ri;(D) = Ezms" k] s; [k — 1] (6.17)

gde K predstavlja duzinu digitalnog uzorka, kao argument, u okviru domena mogucih kasnjenja,

koji maksimizuje njenu vrednost

1 T T

At;; = —arg max(Rij[l]), —=<Il<—=- (6.18)
fs 2 2
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indeks digitalnog uzorka

Slika 6.8 Grafici dva akusticna signala i njihova unakrsna korelacija
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gde je f; frekvencija uzorkovanja digitalnog signala a T veli¢ina opsega opservacije, izrazena u
periodima diskretizacije. Dobra aproksimacija korelacije moze se dobiti inverznom diskretnom

Fourier-ovom transformacijom izraza

1 k-1 j2nfl
RyD~% ) Ry(Pe & (6.19)
k=0
gde je R;;(f) unakrsna spektralna gustina snage
Ri;j(f) = S;(HS,(f) (6.20)

U izrazu (6.19), S;(f) i S;(f) predstavljaju frekventnu reprezentaciju signala s;[k] i s;[k] a
nadvucena crta reprezentuje operator konjugacije kompleksnog broja. Ako se u zbiru (6.19)
umetne teZinska funkcija, ¥ (f), poznata drugacije pod nazivom funkcija predfiltriranja ili

funkcija prozora, dobija se uopsteni algoritam unakrsne korelacije

j2mrfl

1 k-1
Ry =% YDRy (e K (6.19)

Blok dijagram izvodenja uopstene unakrsne korelacije predstavljen je na slici na Slici 6.8. U
odnosu na osnovnu metodu unakrsne korelacije, ovde su dodati filteri, sa prenosnom funkcijom

H; 1 Hj, koji sluZe za predobradu signala u cilju povecanja robusnosti postupka.

— __1.' —
Si l integracija

filter
arg
@—) ) By > —
1

tezinska detekcija
funkcija pika

S

filter kasnjenje

S—
-y
oy
|-—) S

Slika 6.9 Blok dijagram uopstene unakrsne korelacije
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U zavisnosti od vrste tezinske funkcije razlikuju se razliCite metode (varijante) uopsStene
unakrsne korelacije od kojih svaka ima svoje specifi¢nosti i svoju namenu. Tabela 6-1 prikazuje
u praksi najces¢e upotrebljavane funkcije prozora. Ako nema teZinske funkcije, odnosno njena
vrednost je jednaka jedinici, radi se o osnovnoj metodi unakrsne korelacije, bez ikakve
predobrade signala. Zbog toga je ova metoda osetljiva na poremecaje 1 eho signala. Funkcija
Wiener-a, nazvana po istoimenoj teoriji optimalne procene (Norbert Wiener, 1894 —1964),
pojacava signal proporcionalno relativnom odnosu signala i poremecaja sa ciljem njegovog
povecanja [112]. Ovaj odnos ocenjuje se na osnovu funkcije koherencije, yizj, ¢ija je vrednost
takode data u tabeli. Funkcija koju je predlozio Roth [113] onda funkcija maksimalne
verodostojnosti [114] i transformacija izravnate koherencije (engl. Smoothed Coherence
Transform — SCOT) [115] imaju slican efekat priguSivanja delova spektra sa velikim sadrzajem
poremecaja u kojima je verovatnije da dode do greske. Transformacija izravnate koherencije
uvedena je iz razloga da umanji uticaj jakih tonova ali u literaturi postoje dokazi da smanjuje
tatnost uopsStene unakrsne korelacije ¢ak i u odnosu na osnovni metod [116] Algoritam
transformacije faze (engl. Phase Transform — PHAT) uklanja sadrzaj energije iz unakrsnog

spektra ¢ime obezbeduje ostar pik unakrsne korelacije [117].

Tabela 6-1 Tezinske funkcije uopstene unakrsne korelacije

Naziv metode Tezinska funkcija

Kvadratni prozor (Cross correlation) | W =1

Wiener-ov prozor Yweiner = Vi (f)
Roth-ov prozor Yeotn = 1/S:i(f)
PHAT prozor (Phase Transform) Yoyar = 1 /| Si;( f)|
SCOT prozor

Yscor = 1/ /Sii(f)sjj(f)
(Smoothed Coherence Factor)

ML prozor (Maximum Likelihood) Y = ¥i;(F)/ ((1 —y( f)) IS (F) |)

Koherencija yizj(f) = |Sij(f)|2/(5ii(f)sjj(f))

Osim unakrsne korelacije kao kriterijum za odredivanje kaSnjenja moZe se primeniti

funkcija srednje kvadratna razlike (engl. average square difference function — ASDF)
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1 k-1
(1) ~ Ezm( silk]—s;[k — 11)° (6.19)

Na osnovu koje se nalazi kasnjenje kao argument, u okviru domena mogucih kasnjenja, koji

minimizuje njenu vrednost

IA
IA

1
arg min(Dij [l]), —

Atij = ]_—.
N

(6.20)

N~
N~

Prednost ovog algoritma je manja racunska kompleksnost u odnosu na unakrsnu korelaciju jer
nema mnozenja izmedu c¢lanova. Daje perfektnu ocenu kasnjenja ali je izuzetno osetljiv na

prisustvo poremecaja [118].
6.3. Eksperiment akusti¢ne lokalizacije u bliskom polju

Radi potvrde teoretskih zapazanja izvrSeno je eksperimentalno istrazivanje [119] sa
zadatkom dizajniranja sistema veStacke inteligencije za odredivanje prostornih koordinata
akusticnog izvora u realnim uslovima, metodom nadgledanog ucenja. U skladu sa zadatkom,
postavljen je zahtev robustnosti postupka u odnosu na prisustvo poremecaja dok je racunska
kompleksnost ograni¢ena kako ne bi ugrozila primenu u realnom vremenu. I ovde se insistiralo
na univerzalnosti postupka kako bi bio primenjiv u $to ve¢em spektru razli¢itih situacija i od

strane najSireg moguceg kruga korisnika.
6.3.1.Prikupljanje akusti¢nih uzoraka

Da bi akusticna lokalizacija bila objektivna akusti¢ni izvor bi trebao da bude
omnidirekcioni odnosno da Salje zvuk istog intenziteta u svim pravcima. U eksperimentu je to
ostvareno pomocu dva razli¢ita modela, priblizno istih gabarita (oko 40 mm). Prvi model (Slika
6.9 a) sacinjen je od 12. paralelno vezanih. minijaturnih zvuc¢nika (precnika 16 mm), svaki
smesten u centru stranice pravilnog dodekahedrona. Drugi izvor (Slika 6.9 b) sastavljen je od
ping-pong loptice u kojoj je smeSten minijaturni vibracioni motor tako da, udaraju¢i u njene
zidove, proizvodi akusti¢ne vibracije. Inicijalna ispitivanja su pokazala da izbor izmedu ova dva
akusti¢na izvora nije imao primetan uticaj na registrovano kasnjenje. Zbog toga je eksperiment
nastavljen isklju¢ivo primenom akusti¢nog izvora sa ping-pong lopticom zbog njegove manje

mase 1 jednostavnijeg upravljanja.
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Slika 6.10 Dve varijante omnidirekcionog izvora zvuka

Radi prikupljanja akusti¢nih uzoraka, izvor zvuka je navoden, unutar prostora oblika kocke
sa duzinom stranice od 1,6 m, okacen o tri strune. Drugi kraj svake od struna bio je namotan na
koturacu vodenu koracnim motorom koja se slobodno okrece oko vertikalne ose. Tri ovakve
koturace smestene su iznad prostora predvidenog za kretanje izvora, u temenima horizontalnog
jednakostrani¢nog trougla sa duzom stranice od 4,35 m, grade¢i jednostavan mehanizam za
prostorno pozicioniranje (Slika 6.10). Smislenim zamotavanjem i odmotavanjem struna

postignuta je bilo koja zadata pozicija unutar predvidenog prostora.

Koturace vodene kora¢nim motorima

Drajver
koraénih
motora

Visekanalna
zvuéha
kartica [oeees)

lzvor zvuka

@ 4

%] &Y

Mikrofoni sa paraboliénim reflektorima Totalna stanica

Slika 6.11 Akvizicija akusticnih signala namenjenih lokalizaciji u bliskom polju
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Potrebna duZina strune, za postizanje zadate geometrijske pozicije zvuka S(xq, Yo, Zo),
odredena je na osnovu vertikalnog preseka koji kroz nju prolazi. Ovaj presek u dve razlicite
perspektive i razmere prikazan je na slici 6.12. Duzina strune od tacke iznad izvora zvuka, u
kojoj je za njege fiksirana S,, do tacke na obodu koturale, Q, tacno iznad njenog centra,

izraCunata je kao zbir dveju duzina

T
L, = /R,% —r2 4 (E_ (pk) r, k=123 (6.21)

gde je k indeks koturace, r njen poluprecnik, R, rastojanje od izvora zvuka do preseka ose

koturace sa pomenutom vertikalnom ravni (Slika 6.12 a)

Ry =/ (e — x0)2 + (7 — ¥0)® + (2 — 2)? (6.22)

a @y, ugao koji struna zaklapa sa vertikalnom osom koja prolazi kroz izvor zvuka (Slika 6.12 b)

. (%k — 20 r
Qr = arcsm( ) — arctan (—) (6.23)
Ry Ry
Prvi ¢lan zbira (6.21), na slici oznacen plavom linijom, jednak je duzini odmotanog dela strune,
od izvora zvuka, Sy, do tacke P na obodu koturae koja deli odmotani (pravolinijski) od
zamotanog (kruznog) dela strune. Drugi ¢lan, na slici oznacen crvenom linijom, jednak je duZzini
zamotanog dela strune od tacke P pa do tacke Q. Jednacina (6.21) omogucava izraCunavanje
broja koraka step motora potrebnih da se izvor zvuka iz trenutne, poznate, pozicije dovede u

narednu poziciju
Ni[n] =k, (lk[n] = lk[n—1]), k=1,2,3 (6.24)

gde je n indeks zadatog polozaja akusti¢nog izvora a k,, konstanta pojacanja sklopa sacinjenog
od kora¢nog motora i koturace. Ova konstanta jednaka je broju potrebnih koraka motora za
odmotavanje jedini¢ne duzine strune. Konstanta k,, u praksi varira kao posledica
neravnomernog namotavanja strune u radijalnom i aksijalnom pravcu. Medutim, na osnovu
inicijalnih ispitivanja, utvrdeno je da su ove varijacije zanemarljive, na predvidenom opsegu
rastojanja, pa je u narednim fazama eksperimenta primenjena konstantna vrednost, k,, =

12,743 mm™1.
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Slika 6.12 Vertikalni presek eksperimentalne postavke kroz strunu

Da bi jednacina (6.24) mogla da bude primenjena izvor zvuka je morao da bude precizno
pozicioniran u pocetni polozaj. Za merenje geometrijskih relacija izmedu komponenti
eksperimentalne opreme primenjena je Totalna Stanica Sokkia SET630R. Instrument omogucava
lasersko merenje prostornih koordinata, sa tacnos$¢u od +/-3mm na primenjenom opsegu
rastojanja, memorisanje i prenos u racunar preko RS-232 porta. Nakon uporedivanja realizovanih
sa zadatim pozicijama, na oko 3000 uzoraka, prosecna apsolutna greSka koju je napravio
mehanizam za pozicioniranje akusticnog izvora bila je neSto manja od 10 mm. Ova greska
ocenjena je kao prihvatljiva s obzirom da je viSestruko manja (oko 4 puta) od dimenzije

akusti¢nog izvora.

Radi upravljanja procesom akvizicije signala programiran je drajver (slika 6.13) sa
zadatkom upravljanja procesom prikupljanja akusticnih signala. Drajver je imao funkciju da
sukcesivno Cita koordinate zadatih taCaka i na osnovu njih izracunava potrebnu korekciju
polozaja koracnih motora (6.24). Informaciju o korekciji drajver je prosledivao mikrokontroleru
ATmega328P, preko USB porta, koji je dalje navodio kora¢ne motore (NEMA 23LM-C005-18)
putem modula za upravljanje kora¢nim motorima (A4988). Nakon postizanja svake od zadatih
pozicija, drajver je aktivirao akusti¢ni izvor i1 belezio signale registrovane na mikrofonima, po
unapred utvrdenom rasporedu, pre nego krene na naredni polozaj. Primenom ovog drajvera
proces prikupljanja signala za potrebe akusti¢ne lokalizacije u bliskom polju u potpunosti je

automatizovan.
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Motors coordinates

X Y Z
Motor A 2751 13 1771
Motor B -1003 2173 1741 B 8-
Motor C -1010 2172 1726

C+ c
String length

A B Cc M+ M-
Currently 37866
- Next 40054
Difference 2188 Annul

Drive
Microphone cordinates

Order No X L4 z

1067 70 -6 -56
Save

Slika 6.13 Graficki interfejs drajvera za upravljanje akvizicijom signala za potrebe akusticne

lokalizacije u bliskom polju

Unutar pomenutog opsega kretanja predvideno je 2000 slucajno izabranih pozicija
akusticnog izvora namenjenih treniranju algoritma lokalizacije. Radi povecanja efikasnosti
treniranja izvrSena je optimizacija putanje izvora sa ciljem njene minimizacije. U skladu sa
temom disertacije, u ovu svrhu primenjen je genetski algoritam kao jedan od najopstijih
algoritama veStacke inteligencije. PoSto se minimizacija putanje sa 2000 taCaka, zbog velike
raCunske kompleksnosti, pokazala neefikasnom tacke su grupisane po kvadrantima pa je
optimizacija obavljena u svakom od 8 kvadranata posebno. Slika 6.13 prikazuje putanju izvora
zvuka, duz slu€ajno izabranih tacaka koje pripadaju prvom kvadrantu, pre (a) i posle (b)
postupka optimizacije. Nakon izvodenja postupka u svih 8 kvadranata, prosecna usteda u
rastojanju iznosila je 4-5 puta. Skracenje puta uticao je 1 na smanjenje greSke pozicioniranja jer

duza putanja izaziva vece varijacije koeficijenta k,y,.

Za registrovanje akusti¢nih signala predvideno je 8 jednostavnih, lako dostupnih,
minijaturnih mikrofona, koji pripadaju standardnoj opremi za nadzor. Mikrofoni su prostorno
rasporedeni u temenima zamisljene kocke, sa duzinom stranice od 2 m, oko prostora pomeranja
izvora zvuka, sa namerno uve¢anom tolerancijom prostorne pozicije od 20 mm. Iza svakog
mikrofona postavljeni su paraboli¢ni reflektori, usmereni ka centru prostora pomeranja
mikrofona, u funkciji mehanickih pojafivaca akusticnih talasa. Povezivanje mikrofona na

racunar ostvareno je pomocu osmokanalne zvucne kartice TerraTec EWS88 MT. U svakoj od
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2000 prostornih pozicija zabeleZen je signal, na standardnoj frekvenciji uzorkovanja od 44,1

kHz, i u trajanju od 3s. U prvoj sekundi registrovan je samo Sum, pre aktiviranja izvora zvuka,

dok druge dve sadrze akusti¢ni signal registrovan nakon aktiviranja izvora. Slika 6.14 daje

primer registrovanih signala koji odgovaraju jednoj od 2000 slucajno izabranih prostornih

pozicija akusticnog izvora.

Ukupni put = 140786 mm

Iteracija=1

b)

1000,
ll
600 |
a0

2004

w0

Ukupni put = 30954 mm
Iteracija = 19427

Slika 6.14 Putanja izvora zvuka u jednom kvadrantu: a) pre optimizovanja, b) nakon

optimizovanja

Slika 6.15 Primer akusticnih signala istovremeno zabeleZenog na 8 kanala
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6.3.2.Odredivanje kasnjenja izmedu signala

Sa osam prostorno rasporedenih mikrofona svakoj prostornoj poziciji odgovaraju 28
parova mikrofona odnosno 28 razli¢itih kasnjenja (6.18). Za 2126 realizovanih pozicija izvora
zuka u eksperimentu lokalizacije to je 59528 razli¢itih kaSnjenja. Literatura pruza veliki izbor
postupaka za odredivanje kasSnjenja medu signalima ali ne postoji univerzalno reSenje koje bi
bilo primenjivo u svim situacijama. U zavisnosti od vrste signala i uslova primene razliite
metode ispoljavaju svoje prednosti i mane (Poglavlje 6.2.4.4). Sa druge strane, konfiguracija
algoritma je pitanje kompromisa izmedu tacnosti i raCunske kompleksnosti. U cilju o¢uvanja
univerzalnosti postupka, u konkretnom slucaju, pitanje izbora metode ostavljeno je otvoreno.
Kao polazna osnova usvojena je unakrsna korelacija sa ogranicenim kasnjenjem, bez obzira da li
se radi o vremenskoj ili frekventnoj reprezentaciji. Konacan izbor metode i konfiguracija
parametra predvidena je u okviru postupka optimizacije sa ciljem minimizacije srednje kvadratne
greske rezultujucih kasnjenja. Greska je ocenjivana u odnosu na referentna (teoretska) kasnjenja
medu signalima koja su izracunata primenom jednacina (6.11), (6.12) i (6.14). Pri izracunavanju
referentnih kaSnjenja primenjene su realizovane koordinate izvora zvuka utvrdene totalnom

stanicom.

Izvodenje unakrsne korelacije (Tabela 6-1) neodvojivo je od predobrade signala koja se
preduzimaju sa ciljem povecanja robustnosti sistema u odnosu na prisustvo poremecaja. Zbog
toga je postupak odredivanja kasnjenja detaljno opisan u narednom poglavlju koje je u

potpunosti posveceno predobradi signala.
6.3.3.ReSavanje sistema hiperbolic¢kih jednacina

Na osnovu jednacina (6.12) i (6,14), svako kasnjenje izmedu para signala daje po jednu
hiperbolicku jedna¢inu. Prema tome, rezultat procedure odredivanje kasnjenja nad 8-kanalnim
akusticnim signalom je sistem od 28 hiperbolickih jednadina sa 3 nepoznate. Zbog svoje
univerzalnosti, jednostavnosti i brzine, za reSavanje ovog sistema predvidena je neuronska mreza
sa direktnim prostiranjem. Mreza je izgradena od veStackih neurona sa sigmoidnom
aktivacionom funkcijom a trenirana primenom algoritma sa povratnim prostiranjem greske i
momentom. Kao ulaz su primenjena raspoloziva kaSnjenja izmedu signala Sto znaci da je broj

neurona u ulaznom sloju bio odreden brojem upotrebljenih kasnjenja (maksimalno 28). Princip
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rada neuronske mreZe se ne menja znatno sa promenom broja ulaznih terminala §to je omogucilo
jednostavno eksperimentisanje sa dodavanjem i oduzimanjem redundantnih merenja. Broj
izlaznih neurona bio je uvek tri, §to odgovara broju prostornih koordinata izvora zvuka. U
eksperimentu su koriS¢ene pravougle koordinate ali neuronska mreza pruza moguénost
jednostavnog formatiranja izlaza. Na primer, preformatiranjem izlaza, u raspolozivim podacima
za treniranje, mreza se moze obuciti da daje izlaz u polarnim koordinatama. Jo$ jedna prednost
predlozenog postupka je Sto ne zahteva koordinate mikrofona. Kao rezultat procedure treniranja,
uticaj rasporeda mikrofona na vrednost kasnjenja sadrzan je u vrednostima faktora pojacanja
neuronske mreze. Svako pomeranje mikrofona zahtevalo bi kompletno novu proceduru
obucavanja, pocev od akvizicije signala, odnosno nove faktore pojacanja. Konfiguracioni
parametri eksperimentalnog postupka, neuronske mreze i algoritma za treniranje, koji nisu bili
uslovljeni postavkom, testirani su, nad raspolozivim skupom podataka. Kao rezultat testiranja

odredeni su optimalni parametri koji obezbeduju minimalnu gresku lokalizacije.
6.3.4.Rezultati

Performanse akusti¢ne lokalizacije prvo su ispitane u pogledu rasporeda mikrofona. Uticaj
rasporeda bio je evidentan, narocito za slucaj lokalizacije sa 4 mikrofona. PoSto su mikrofoni bili
fiksirani u temenima zamisljenog kubnog prostora razlic¢it raspored je postignut uklju¢ivanjem i
isklju¢ivanjem pojedinih mikrofona. Rezultati su dobijeni treniranjem jednoslojne neuronske
mreze sa 10 neurona u skrivenom sloju, na bazi 1866 uzoraka za treniranje, nakon 1600 epoha
primenom algoritma sa povratnim prostiranjem greske i momentom. U algoritmu je primenjen
koeficijent uc¢enja 0,7 1 faktor inercije 0,9. Greska treniranja definisana je kao srednja apsolutna
greska izmedu realizovanih (stvarnih) koordinata izvora zvuka, izmerenih totalnom stanicom, i
pozicija tacaka za treniranje dobijenih kao rezultat postupka akusti¢ne lokalizacije. Nakon
ispitivanja razli€itih prostornih rasporeda, sa 4 mikrofona, na osnovu vrednosti greske
lokalizacije su se izdvojile 3 grupe (Tabela 6-2). Najveca greSka dobijena je primenom
mikrofona smestenih u ravni koja seCe eksperimentalni kubni prostor. Nesto manja greska
dobijena je primenom mikrofona smestenih u horizontalnoj ili vertikalnoj ravni koja dodiruje
kubni prostor. Znacajno manja greSka od prethodnih dobijena je primenom konfiguracije
mikrofona prostorno rasporedenih izvan ravni. Logi¢no je pretpostaviti da bi standardni, linearni

raspored mikrofona pruzio ekstremno loSe rezultate lokalizacije. Na osnovu prethodnog je
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zakljueno da mikrofoni moraju da budu ravnomerno rasporedeni u prostoru kako bi pruzili

maksimalnu ta¢nost prostorne lokalizacije u bliskom polju.

Tabela 6-2 Srednje kvadratna greska u zavisnosti od prostornog rasporeda mikrofona

Raspored mikrofona Greska treniranja Greska testiranja
Horizontala/Vertikalna ravan 53 mm 305 mm
Kosa ravan 64 mm 329 mm
Izvan ravni 3 mm 72 mm

Zavisnost greSke akusti¢ne lokalizacije od broja iskoriS¢enih mikrofona za registrovanje
signala prikazana je na slici 6.16. Rezultati su dobijeni primenom istih konfiguracionih
parametara, kao u prethodnom slucaju, 1 najpovoljnijeg prostornog rasporeda za svaki broj
mikrofona. Oni pokazuju prirodnu tendenciju opadanja greSaka testiranja i treniranja sa
povecanjem broja senzora. Sa druge strane, broj raspolozivih kasnjenja, samim tim i ra¢unska

kompleksnost postupka, raste sa pove¢anjem broja senzora, ng, po kvadratnom zakonu

_ Ny(Ns — 1)

; > (6.25)

300

—— Greska treniranja
—@)- Greskatestiranja

Greska lokalizacije (mm)

Broj mikrofona

Slika 6.16 Srednje apsolutna greska lokalizacije u zavisnosti od broja mikrofona
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Stoga, optimalni broj senzora za izvodenje akusticne lokalizacije mora biti kompromis izmedu

zeljene tacnosti 1 dozvoljene racunske kompleksnosti postupka.

Nakon konfiguracije senzora, predmet testiranja bila je konfiguracije neuronske mreze.
Kako je broj neurona u ulaznom sloju bio uslovljen brojem mikrofona (6.25) a broj neurona u
izlaznom sloju brojem prostornih koordinata, ostalo je da se odredi konfiguracije skrivenih
slojeva. Na osnovu opSteg pravila optimalni broj slojeva i broja vestackih neurona u njima
postignut je kada se kvalitet modela ne povecava sa dodavanjem novih elemenata (slojeva i
neurona) [120]. U skladu sa ovim, testiranje je zapoceto primenom jednoslojne neuronske mreze.
Kao kriterijum za ocenu kvaliteta konfiguracije usvojena je srednje apsolutna greska testiranja.
Grafici na slici 6.17 predstavljaju srednje apsolutnu gresSku treniranja i srednje apsolutnu gresku
testiranja u zavisnosti od broja neurona u jedinstvenom skrivenom sloju. Rezultati su dobijeni sa
8 mikrofona, nakon 5000 epoha treniranja i ostalim parametrima nepromenjenim u odnosu na
prethodno testiranje. Na osnovu grafika, usvojena je konfiguracija od 10 neurona jer dalje

povecanje njihovog broja nije dovodilo do primetnog unapredenja tacnosti lokalizacije.
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Broj neurona u jedinstvenom skrivenom sloju

Slika 6.17 Srednje apsolutna greska lokalizacije u zavisnosti od broja neurona u jedinstvenom

skrivenom sloju

Slede¢i pokusaj je bio uvodenje novog skrivenog sloja. Zavisnost srednje apsolutne greske
testiranja u zavisnosti od broja neurona u dva skrivena sloja prikazana je na slici 6.18 a

odgovarajuc¢i grafik srednje apsolutne greske treniranja imao je vrlo slican oblik. Dvoslojna
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konfiguracija skrivenog dela mreze nije donela unapredenje taCnosti u poredenju sa
jednoslojnom neuronskom mrezom sa istim brojem neurona. Zbog toga je jednoslojna

konfiguracija sa 10 veStackih neurona usvojena kao optimalna.
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Slika 6.18 Srednje apsolutna greska lokalizacije u zavisnosti od broja neurona u dva skrivena

sloja

Grafik na slici 6.19, dobijen sa nepromenjenim konfiguracionim parametrima i usvojenom
konfiguracijom mreZze, prikazuje srednja apsolutnu greSku treniranja i srednje apsolutnu gresku
treniranja u zavisnosti od broja uzoraka koji su upotrebljenu u proceduru treniranja. Optimalni
broj uzoraka generalno zavisi od broja neurona i kompleksnosti mreze. Veca gustina uzoraka
obezbeduje bolju tacnost aproksimacije ali povecava racunsku kompleksnost procedure
treniranja. U literaturi postoji preporuka da broj podataka za treniranje mora da bude bar dva
puta veéi od broja faktora pojacanja koji figuriSu u mrezi [120]. Prema ovom kriterijumu za
treniranje usvojene konfiguracije neuronske mreze, sa 10 mikrofona u skrivenom sloju 1 8
mikrofona, koja ima 310 faktora pojacCanja, potrebno nesto preko 600 uzoraka da bi bila
kvalitetno obucena. Greska testiranja, predstavljena na slici 6.19, potvrduje da 600 podataka za
treniranje obezbeduje dostizanje optimalne tacnosti postupka lokalizacije. Dalje povecéanje
gustine uzoraka nije davalo primetno smanjenje greske testiranja. Na osnovu grafika, 500 je
usvojen kao optimalni broj uzoraka za treniranje neuronske mreze u navedenim uslovima. Isti
grafik pokazuje da greska treniranja blago raste sa povecanjem broja podataka za treniranje jer

mreza nije u stanju da, sa istim precizno$¢u, aproksimira veliki broj merenja.
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Slika 6.19 Srednje apsolutna greska lokalizacije u zavisnosti od broja uzoraka za treniranje

Na kraju su ispitane performanse neuronske mreze u odnosu na parametre algoritma sa
povratni prostiranjem greske i momentom. Kada zadata greska nije a priori poznata jedini
kriterijum za prekid algoritma je maksimalni dozvoljeni broj epoha treniranja. Druga mogucnost
je vremensko ograni¢avanje treniranja ali nema racionalnog razloga jer ono traje znatno krace od
ostalih poslova koji prate postupak akusti¢ne lokalizacije (sklapanje opreme, programiranje,
akvizicija podataka...). U odsustvu drugih kriterijuma, dozvoljeni broj epoha za treniranje moze
biti odreden po istom kriterijumu kao i broj neurona, kao onaj broj epoha nakon koga dodavanje
novih ne dovodi do znac¢ajnog smanjenja greske. U praksi, nakon odredenog broja epoha, greska
treniranja pocinje da osciluje. Kako bi bilo izbegnuto ovakvo ponasanje, maksimalni dozvoljeni
broj epoha treba da bude neznatno manji. Zavisnost greske lokalizacije od broja izvedenih epoha
u proceduri treniranja, u eksponencijalnoj skali, data je na slici 6.20. Podaci su dobijeni sa 500
uzoraka za treniranje i nepromenjenim ostalim parametrima u odnosu na prethodni test. Grafik
pokazuje da obe greske konstantno opadaju sa povecanjem broja epoha sve do priblizno 4000.
Dalji nastavak treniranja dovodio je neminovno, pre ili kasnije, do oscilovanja srednje apsolutne

greske.

Izborom adekvatnih parametra algoritma moguce je posti¢i kompromis izmedu trajanja
postupka treniranja i njegove tacnosti. Slika 6.21 predstavlja rezultat traganja za optimalnim
vrednostima ovih parametara u dvodimenzionalnom prostoru na osnovu srednje apsolutne greske

treniranja kao kriterijuma kvaliteta. Rezultati su dobijeni nakon 4000 epoha treniranja
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algoritmom sa povratnim prostiranjem greske 1 inercijom i nepromenjenim ostalim parametrima
u odnosu na prethodni sluc¢aj. Na osnovu rezultata testiranja usvojene su vrednosti 0,7 za

koeficijent ucenja i 0,9 za faktor inercije kao optimalne u uslovima obavljenog eksperimenta.
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Slika 6.20 Srednje apsolutna greska lokalizacije u zavisnosti od broja epoha treniranja
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Slika 6.21 Srednje apsolutna greska lokalizacije u zavisnosti od parametara algoritma sa

povratnim prostiranjem greske, koeficijenta ucenja i faktora inercije

Konacni rezultat akusticne lokalizacije predstavljen je na slici 6.22. Glatka (crvena) kriva
predstavlja stvarnu (realizovanu) putanju akusti¢nog izvora sastavljenu od 126 ravnomerno

rasporedenih prostornih pozicija. Plava linija predstavlja rezultat akusti¢ne lokalizacije
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obezbeden primenom 8 mikrofona i neuronske mreze sa eksperimentalno izabranim vrednostima
konfiguracionih parametara. Rezultujuc¢a srednje apsolutna greska testiranja akusti¢nog izvora
bila je 35.7 mm Sto je ocenjeno kao zadovoljavaju¢e u poredenju sa njegovim gabaritima.
Rezultat lokalizacije primenom Levenberg-Marquardt-ovog algoritma sa istim skupom podataka
prikazan je zelenom linijom. Srednje kvadratna greska bila je 36,3 mm Sto je priblizno isti
rezultat kao u sluc¢aju neuronske mreze. Medutim, raCunska kompleksnost je znatno veca $to je
uticalo da registrovano vreme trajanja procedure bude priblizno 10* puta veée nego u slu¢aju

neuronske mreze.

0.8 —

Z (m) —— Realizovani put
0.6 - —— Neuronska mrezZa
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-0.6 —
%

s, X (m) Y(m)

Slika 6.22 Stvarna i putanje akusticnog izvora dobijene akusticnom lokalizacijom
6.3.5. Zakljucak

Eksperiment je dokazao efikasnost vestacke neuronske mreze sa direktnim prostiranjem
signala u reSavanju problema hiperbolicke lokalizacije u prostoru. Akusti¢ni signali prikupljeni
su u prisustvu korelisanog Suma i odjeka primenom mikrofona najnizeg kvaliteta sa tolerancijom
u prostornom polozaju i polozaju akusti¢nih reflektora. U ovakvim uslovima lokalizacija ne bi
bila moguca bez predobrade signala koje je objasnjeno u slede¢em odeljku. Osim predobrade na
povecanje tacnosti lokalizacije uticao je izbor adekvatne duzine signala i broja redundantnih
merenja. Postupak je analiziran na velikom broju akusti¢nih uzoraka, za razli¢ite duzine signala,
razli¢ite prostorne konfiguracije mikrofona, konfiguracije neuronske mreze i parametre

treniranja. Srednje apsolutna greska lokalizacije od 36,3 mm manja je od 42,8 mm §to odgovara
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srednje apsolutnoj gresci izraCunatih kasnjenja (0,128 ms), pri brzini prostiranja zvuka od 334 %

To znaci da je neuronska mreza uspeSno kompenzovala brojne neizvesnosti u eksperimentalnim

podacima uprkos relativno malom broju redundantnih merenja.
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7. PREDOBRADA 1 POSTOBRADA AKUSTICNIH SIGNALA

Akusti¢na opservacija funkcioniSe besprekorno u laboratorijskim uslovima ali problemi
nastaju kada se primeni u praksi. Realne okolnosti podrazumevaju prisustvo poremecaja,
razli¢itog porekla, koje ima negativan uticaj na tacnost opservacije. Prisustvo poremecaja u

signalu izrazava se preko relativnog odnosa signala i poremecaja (engl. signal to noise ratio —
SNR)

Asig

SNR (dB) = 20log;, (7.1)
Apor

gde su Ag;, amplituda signala a Ay, amplituda poremecaja (Suma). Slika 7.1 daje krive tacnosti

percepcije reci u recenici, kod osoba normalnog i oSte¢enog sluha, u zavisnosti od odnosa signala

1 poremecaja. Razlika izmedu grafika, za 50% tac¢nih odgovora, predstavlja meru gubitka sluha.

Najcesce se pod Sumom podrazumeva nekorelisani (slucajni) poremecaj koja potice od
nesavrSenosti medijuma kroz koji se prostire zvuk i1 instrumenata za njegovu detekciju. Jos veci
problem moze predstavljati korelisani poremecaj koji je, takode, neizbezan u praksi. On potice
od razli¢itih pojava koje prate svakodnevnicu kao §to su tehniCka sredstva (kompjuterski

ventilatori, hard diskovi, motori, prevozna sredstva...), ziva bica i ostali prirodni fenomeni.

100
|

e
80 s/
_ &
x 3 2
= 60 S_/ cuBmAk ~
S & SLUHA &
= N FREERFRER < e} é}
2 &
8 40 / S
=
0
= 20 /

-5 0 5 10 15 20
Odnos signala i zvuka (dB)

Slika 7.1 Tacnost akusticne percepcije u zavisnosti od odnosa signala i zvuka za osobe

normalnog i ostecenog sluha [121]
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7.1. Metode predobrade

Radi umanjenja uticaja poremecaja, odnosno povecanja sadrzaja korisnih informacija,
primenjuju se razli¢ite metode predobrade akusticnog signala. U pojedinim sluc¢ajevima,
predobrada podataka moze predstavljati najznacajniju i najkompleksniju fazu u ¢itavom procesu
dobijanja konacnog reSenja. Zahvaljuju¢i sposobnosti nelinearnog mapiranja ulazno-izlaznih
veli¢ina, neuronske mreze su sposobne da obavljaju odredene procese predobrade. Zbog toga je
logi¢no pretpostaviti da predobrada ulaznih podataka nema znacaja kod primene neuronskih
mreza za njihovu obradu. Uprkos tome, obrada signala, pre nego se oni dovedu na ulazne
terminale neuronske mreze, po pravilu, daje pozitivan efekat na taCnost izlaznih veliCina.
Najjednostavnije metode predobrade podrazumevaju linearnu transformaciju ulaznih veli¢ina
dok sloZenije mogu ukljucivati redukciju dimenzija. Bez obzira na metod, rezultat predobrade su
novi signali a procedura njihovog dobijanja naziva se ekstrakcija karakteristika (engl. feature

extraction) akusti¢nih signala.
7.1.1.Normalizacija

Normalizacija je jedna od najceS¢ih metoda predobrade koja se sastoji u linearnom
pojacanju ulaznih signala. Ovaj postupak se primenjuje kako bi se nivo ulaza akusti¢nog signala
u doveo u sklad sa znacajem koji on treba da ima na vrednost izlaza sistema. Najjednostavnija
metoda normalizacije akusti¢nog signala, s;[k], je dovodenje njegove maksimalne amplitude na

jedini¢nu (ili zadatu) vrednost

si[k]

S = a(isi D

k=1,..,K (7.2)

Postupak je poznat pod nazivom normalizacija pika. Nedostatak je §to postojanje samo jednog
nezeljenog pika moze da diskredituje ostale podatke. Dobra alternativa moze biti normalizacija
po sledecoj formuli
silk] —s;
stk] = L, k=1,..,K (7.3)

0;
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gde je §; aritmeticka sredina signala

K
5 = %kzﬂ silk] (7.4)
a g; je standardna devijacija
] &
0 = m;(si (k] = 52 (75)

signala, s;[k], na uzorku duzine K. Ovaj algoritam normalizacije kompenzuje odstupanje
srednje vrednosti amplitude od nule, u literaturi poznato kao DC pomeraj ili DC pojacanje (engl.
DC offset). Da bi se akusti¢ni signal u€inio invarijantnim u odnosu na intenzitet, primenjuje se
normalizacija u odnosu na kvadratnu sredinu (engl. Root mean squared — RMS) [122]. Osim
pomenutih metoda, koje imaju opStu primenu, razvijene su brojne metode normalizacije
akusticnih signala sa specijalnom namenom, na primer za obradu signala namenjenih

prepoznavanju govora [123].
7.1.2.Filtriranje

Opsta procedura za poboljSanje kvaliteta akusti¢nog signala, odnosno odnosa signala i
Suma, je filtriranje. U ovu svrhu primenjuje se digitalni filter, sredstvo koje teZi umanjenju nivoa
Suma uz ocuvanje originalnog signala nepromenjenim. Digitalni filter je linearni sistem Cije
buduée stanje, y[n], zavisi od kona¢nog broja, S, prethodnih ulaza i kona¢nog broja, Q,

prethodnih izlaza
P Q
yIk] =Zbix[k—i] +Zaiy[k—i] (7.6)
i=0 i=1

Opsti oblik digitalnog filtera (7.6) naziva se rekurzivni ili filter sa beskonacnim impulsnim
odzivom (engl. Infinite Impulse Response — IIR). Ako izlaz filtera ne zavisi od veli¢ine
prethodnih izlaza, a; = 0,i = 1, ..., Q, filter je sa kona¢nim impulsnim odzivom (engl. Finite
Impulse Response — FIR). Prenosna funkcija IIR filtera izracunava se z-transformacijom izraza

(7.6)
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Zf:() bl Z_i

H(z) = -
( ) 1—ZiQ=1aiz“

(7.7)

Na osnovu prenosne funkcije dobija se odziv filtera u frekventnom domenu, H(w). Uobic¢ajena

graficka reprezentaciju digitalnog filtera je u vidu amplitudno-frekventnog odziva (Slika 7.2).

A
145, H(w)|
1- 86,
5 LA WA

I
>

wWp Wg
Slika 7.2 Frekventni odziv digitalnog filtera

Projektovanje digitalnog filtera je traganje za adekvatnim koeficijentima prenosne funkcije
(7.7) koji obezbeduju zeljene karakteristike. Filter je najceS¢e zadat u vidu amplitudno-

frekventnog odziva ili u formi specifikacije karakteristika

o [O, u)p] — propusni opseg

e [w,, m| — zaustavni opseg

[wp, a)s] — prelazni opseg

201lo glo(l + 6p) — talasanje propusnog opsega (dB)

20 log,0(6,) — talasanje zaustavnog opsega (dB)

U nekim slu¢ajevima, osim amplitudnog znacajno je poznavanje i faznog odziva, < H(w),
digitalnog filtera. Nepovoljna fazna karakteristika moze da, na primer, dovede do gubitka
filtera, u pogledu propusnog opsega, predstavljeni su na slici 7.3. Na svakom od 4 amplitudno-

frekventnih odziva, plavom linijom oznacen je idealna karakteristika, bez prelaznih opsega, a
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crnim krivama realna. Sto je red filtera veéi to se realna karakteristika priblizava idealnoj,
medutim, idealna karakteristika je u praksi neostvariva. VesStina projektovanja efikasnog
digitalnog filtera ogleda se u nalaZzenju kompromisa izmedu kompleksnosti filtera, koja se ogleda
u njegovom redu, i kvaliteta aproksimacije. Karakteristike idealnog odziva biraju se na osnovu

uvida u frekventni spektar signala i poremecaja sa ciljem priguSenja ovih drugih.

A H| (dB) [H| (dB)
0 —— 0 —
zaustavni zaustavni
opseqy opseg
Nisko-propusni W Visoko-propusni W

A[H| (dB) A [H] (dB)

0 //\ 0 —\ ———
zaustavni zaustavni zaustavni f
@ @ @

. . Ll
Pojasno-propusni w Pojasno-zaustavnii w

Y

Slika 7.3 Amplitudno-frekventne karakteristike tipicnih vrsta filtera

Napredna varijanta klasi¢nog digitalnog filtera (7.6) je adaptivni filter koji ima sposobnost
podeSavanja sopstvene prenosne funkcije, ¢ak 1 za vreme eksploatacije, prema utvrdenom
algoritmu optimizacije. Za slucaj uskopojasnog zvuka i Sirokopojasne buke adaptivni filter ne
zahteva bilo kakvu a priori informaciju o ovim signalima. U protivhom, je potrebno poznavanje
zeljenog izlaza. Jo§ jedna prednosti ovih filtera, kao posledica adaptivnosti, je sposobnost
reagovanja na promene u nestacionarnim uslovima. Adaptivni filteri se obi¢no realizuju u formi
filtera sa kona¢nim impulsnim odzivom. Ovi filteri su uvek stabilni ali racunski zahtevniji 1 daju
loSije performanse od filtera istoga reda sa beskonacnim impulsnim odzivom. Algoritam za
podesavanje koeficijenata adaptivnog filtera odvija se u odnosu na neki kriterijum optimizacije.
Najcesc¢e je to srednje kvadratna razlika izmedu izlaznog i Zeljenog signala ali pored ovog
primenjuju se brojni drugi kriterijumi [124]. Digitalni filteri sa kona¢nim odzivom imaju
unimodalnu povrsSinu srednje kvadratne greSke Sto opravdava primenu gradijentnih metoda za
optimizaciju njihovih koeficijenata. Filteri sa neograni¢enim odzivom imaju viSe od jednog

minimuma zbog ¢ega zahtevaju sloZenije strategije optimizacije [125].
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7.1.3.Ekstrakcija karakteristika

Osnovni cilj ekstrakcije karakteristika digitalnog signala je redukcija njegovih dimenzija.
Najjednostavniji nacin da se ona obavi je zanemarivanje pojedinih delova originalnog signala.
Drugi nacin za to mogu biti linearne ili nelinearne kombinacije ulaznih veli¢ina. Redukcija
dimenzija smanjuje kompleksnost podataka ali, neminovno, dovodi do gubitka sadrzaja korisnih
informacija u njemu. Dobro strategija predobrade mora da obezbedi da relevantne informacije u
signalu budu sacuvane u $to vecoj meri. Koli¢ina izgubljenih informacija digitalnog signala, u
odnosu na original, naziva se gre§ka kvantifikacije. Minimalna vrednost ove greske limitirana

je rezolucijom digitalnog signala.

Ekstrakcija akusticnih osobina u sustini predstavlja proceduru pretrazivanja (Poglavlje
2.2.1) u prostoru razli¢itih karakteristika zvuka. Da bi pretrazivanje bilo smisleno potreban je
kriterijum za ocenu kvaliteta postignutih reSenja. Pretrazivanje se moze obavljati na osnovu neke
od brojnih strategija sistematskog pretraZivanja ili iscrpnim pretrazivanjem (engl. exhaustive
search) nad skupom moguc¢ih reSenja. Drugi pristup je racunski daleko zahtevniji, jer
podrazumeva obradu kompletne populacije mogucih resenja, ali jedini koji garantuje dostizanje

globalnog minimuma.

U literaturi su opisane brojne metode, posebne namene, za ekstrakciju osobina akusti¢nog
signala. Procedure izraCunavanja perceptualnih karakteristika zvuka, pomenutih u poglavlju
5.1.2.1, takode spadaju u ekstrakciju karakteristika akustiénog signala. Eksperimentalno
prepoznavanje zvuka, opisano u poglavlju 5.2, obavljeno je na osnovu amplitudno-frekventnog
spektra. U funkciji ekstrakcije osobina signala, odnosno za izraCunavanje spektra, izvrSena je
diskretna Fourier-ova transformacija ulaznih signala. Posto je za prepoznavanje upotrebljena
samo polovina amplitudnog spektra (5.7), znaci da je ekstrakcijom osobina izvrSena redukcija
dimenzije ulaznog signala na polovinu. Uprkos redukciji dimenzije, perceptivni kvalitet signala
je unapreden jer je prepoznavanje zvuka na osnovu frekventne reprezentacije neuporedivo
efikasnije u poredenju sa vremenskom. Lokalizacija izvora zvuka, opisana u poglavlju 6.3,
obavljena je na osnovu kasSnjenja medu signalima. Izbor adekvatne metode za ekstrakciju
karakteristika, u smislu izraCunavanja kasnjenja medu signalima (poglavlje 6.2.4.4), izvrSen je u

okviru postupka nelinearne optimizacije opisanog u poglavlju 7.6.
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7.2. Postobrada rezultata akusti¢ne opservacije

Rezultati akusti¢ne opservacije su numericki a u odredenim slucajevima mogu biti i
kodirani odnosno nerazumljivi za krajnjeg korisnika. Zbog toga je Cesto potrebno izvrsSiti
postobradu izlaznih signala radi tumacenja i1 prezentovanja dobijenih rezultata. Zbog brojnosti 1
raznolikosti postupaka postobrade njihova detaljna analiza nije predmet ove disertacije. Dat je
samo jedan primer kao ilustracija moguénosti primene ovih metoda u postupcima akusti¢ne

opservacije.
7.2.1.Kalmanov filter

Reprezentativni primer algoritma za ocenu stanja merenja na osnovu zasumljenih ili
nekompletnih merenje je Kalmanov filter. U matematickom smislu ovaj filter predstavlja
rekurzivni postupak kojim se dobija aproksimacija trazene veliCine metodom najmanjih
kvadrata. Algoritmi koji su se u ovu svrhu upotrebljavali pre Kalmanovog za estimaciju stanja
sistema u narednom koraku koristili su informacije iz svih prethodnih koraka. Kalmanov metod
filtriranja revolucionaran je u tom smislu §to upotrebljava merenje samo iz prethodnog koraka za
dobijanje a-priori 1 a-posteriori predvidanja. Ova predvidanja su medusobno su povezana

rezultatima novog merenja.

Uobi¢ajen nafin modeliranja fizickog sistema je njegovo predstavljanje sistemom
diferencijalnih jednacina. Da bi matematicki model ta¢no opisivao stanje fizickog sistema
neophodno je ustanoviti koje od veli¢ina su stvarno relevantne a koje nemaju zna¢aj. Cesto se,
medutim, deSava da relevantna promenljiva nije raspoloziva za direktno merenje. U tom slucaju
se do nje dolazi posredno, izraCunavanjem na osnovu merljivih veli¢ina. Dodatni problem
predstavlja Cinjenica da ponaSanje realnog sistema nikada nije potpuno deterministicko jer na
njega deluju razli¢iti poremecaji (Sumovi). Merenje fizickih veli¢ina, u cilju dobijanja veli¢ina
stanja, takode je zaSumljeno 1 izvesnoj meri nepouzdano. Zbog toga ove veliCine zapravo
predstavljaju sluajne promenljive §to navodi na zakljuCak da je osim deterministickih za
predstavljanje realnih sistema neophodno uvesti i1 stohasticke diferencijalne jednacine.
Vremenski diskretan linearan proces, koji nije potpuno deterministi¢ki, moze biti opisan

diferencnom jednadinom stanja
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Xk = AXk—l + BUk—l + Wk—l (78)
i diferencnom jednacinom mernog sistema
Yk = HXk + Vk (79)

gde je X n-dimenzionalni vektor stanja koji sadrzi sve relevantne veli¢ine u koraku k. Vektor
X}_1 pomnozen n X n-dimenzionalnom matricom sistema A ¢ini deterministicki deo jednacine
stanja. Uy je m-dimenzionalni vektor ulaza u koraku k koji pomnozen n X m-dimenzionalnom
matricom ulaza ¢ini nehomogeni deo jednacine stanja. W), je n-dimenzionalni slucajni vektor
poremecaja (Sum objekta) u koraku k koji €ini stohasticki deo jednacine stanja. Diferencna
jednacina mernog sistema pokazuje da je [-dimenzionalni vektor izlaza (merenih veli¢ina) Y
takode jednak zbiru deterministickog i stohastickog dela. Deterministicki deo mernog sistema
¢ini proizvod [ X n-dimenzionalne matrice H i vektora stanja a stohasticki deo [-dimenzionalni
vektor V, koji predstavlja vektor poremecaja mernog sistema u koraku k. Zbog jednostavnosti
izvodenja pretpostavljeno je da su matrice A, B i H vremenski invarijantne mada one u praksi

mogu biti promenljive.

Cilj Kalmanovog filtriranja je nalaZenje vektora stanja Xj koji nije direktno merljiv na
osnovu merljivog vektora izlaza Y. Pri izvodenju filtera smatra se da Sumovi objekta W, i
mernog sistema V, predstavljaju medusobno nezavisne slucajne procese sa Gausovom
raspodelom koja ima nulto matematicko oc¢ekivanje. Ovi slucajni vektori mogu biti simbolicki
predstavljeni slede¢im izrazima

W~N(0,Q) i V~N(O,R) (7.10)
gde su matrice kovarijanse ova dva vektora definisane na sledeé¢i nacin
Q = E[WWT] i R=[VVT] (7.11)

Kalmanov filter koristi se za ocenu stanja objekta u odredenom vremenskom trenutku. On
je napravljen u vidu mehanizma upravljanja sa povratnom spregom i izvrSava se u dva koraka.
Predikcioni korak algoritma predstavlja vremensko podeSavanje ili projekciju ocene stanja iz
prethodnog koraka (k — 1) na naredni korak (k). Rezultat predikcione faze predstavlja a priori

ocenu stanja. U fazi korekcije sistem prima informacije o procesu na koga se odnosi a priori
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pretpostavka 1 na osnovu ovih informacija vr$i njenu korekciju. Rezultat korekcionog koraka
naziva se a posteriori ocena. A-posteriori ocena nakon vremenske projekcije postaje a-priori

ocena u slede¢em koraku.
Jednacine vremenskog podesavanja

X; = AX,_, + BU,_, (7.12)
X, =AZ,_ AT +Q (7.13)

Jednacine podesavanja na osnovu rezultata merenja

K,=X H'(HZ;H" + R)™! (7.14)
X, =X; + K (Y — HX}) (7.15)

gde su X}, a-priori ocena stanja u koraku k (3to podrazumeva poznavanje stanja u prethodnom
koraku), X, je a-posteriori ocena stanja u koraku k (§to podrazumeva poznavanje rezultata
merenja Y), e, je greska a-priori procene, e je greSka a-posteriori procene, X, je matrica
kovarijanse a-priori greske i X, matrica kovarijanse a-posteriori greske. Jednacine (7.14-7.16)
izvedene su uz pomo¢ tehnika minimizacije koje se oslanjaju na matri¢nu algebru. Blok dijagram

izvodenja Kalmanovog filtera dat je na slici 7.4.

Wk Vk
Uk Yk
—» B + Xk> H —
AldgqT <J

K& Yi X
> B p(+ » H ()
XK-1 Q

AT Kk |&

Slika 7.4 Blok dijagram Kalmanovog filtera
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7.3. Eksperiment akusti¢nog prepoznavanja

Drugi deo eksperimenta akusticnog prepoznavanja, opisanog u poglavlju 5.2, bio je
posvecen ispitivanju robustnosti postignutog resenja u odnosu na prisustvo poremecaja i merama

namenjenih prevenciji njihovog uticaja.
7.3.1.Metodologija

Premda su originalni uzorci. sakupljeni iz razli€itih izvora, ve¢ sadrzali izvesnu koli¢inu
Suma, poslo se od pretpostavke da su oni Cisti. U praksi nije ni moguce zabeleziti akusti¢ni signal
koji je apsolutno liSen Suma. Uticaj slucajnog (belog) Suma i zbunjujucih (konkurentnih)
zvukova iz okruzenja, na gresku akusticnog prepoznavanja testiran je za za razliCite udele ovih
komponenti u meSavini (engl. mix) sa ¢istim signalom. Udeo svake od komponenti poremecaja
ravnomerno je povecavan, u logaritamskoj skali, pocev od 0, §to odgovara odsustvu komponente
poremecaja, pa sve do 1, kada su amplitude signala i odgovaraju¢eg poremecaja iste. Na ovaj
na¢in dobijena je pravougla mreza sa 22 X 22 tacke od kojih svaka odgovara razlicitoj
kombinaciji udela tri akustiéne komponente u testiranom uzorku. Slucajni Sum generisan je
primenom funkcije za generisanje slucajnih brojeva dok je signal iz okruzenja biran pomocu iste
funkcije iz baze akusti¢nih signala iz okruzenja koji su primenjeni u eksperimentu akusti¢nog
prepoznavanja. U svakoj od taCaka izracunata je srednje kvadratna greska testiranja nad skupom
podataka koji su opredeljeni za ovu namenu na nacin opisan u eksperimentu akusti¢nog
prepoznavanja (Poglavlje 5.2). Za testiranje je upotrebljena optimalna konfiguracija vestacke

neuronske mreze dobijena kao rezultat ovog eksperimenta.

S obzirom da je prepoznavanje vrSeno na osnovu amplitudno-frekventnog spektra
akusticnog signala logicno je ocekivati od ulaznog sloja neuronske mreze da vrsi funkciju
njegovog filtriranja. Zbog toga je, pod navedenim uslovima, bio upitan efekat digitalnog filtera
na unapredenje tacnosti akusticnog prepoznavanja. U eksperimentu je ovaj efekat testiran
primenom digitalnog filtera drugog reda sa neograni¢enim impulsnim odzivom. Na osnovu (7.7)

prenosna funkcija ovog filtera ima oblik

by + biz71 + byz™?

H(z) =
(Z) 1 - a1Z_1—Cl2Z_2

(7.17)

133



Projektovanje filtera (7.17) svodi se na proceduru nelinearne optimizacije. sa ciljem
minimizacije greske. Literatura nudi brojne adaptivne metode (Poglavlje 2.3) za izraCunavanje
prenosne funkcije (7.17) na osnovu raspolozivog skupa ulazno izlaznih podataka (5.7). Zbog
svoje jednostavnosti, stohasticke prirode i univerzalnosti, u eksperimentu je za ovu namenu
izabran evolucioni racun. Tacnije, primenjena je evoluciona strategija (poglavlje 4.2.2) jer su

genotip jedinke Cinili koeficijenti digitalnog filtera koji imaju realne vrednosti.
X = [al a2 bO bl bz]T (7.18)

Algoritam je startovan sa inicijalnom populacijom od 50 filtera €iji su koeficijenti izabrani na
sluéajan nacin u okviru predvidenog opsega, (—10,10). Razlika primenjene procedure u odnosu
na bilo koji drugi algoritam evolucione strategije sastojala se u nacinu evaluacije jedinki. Radi
evaluacije efikasnosti, filter je testiran pomocu velikog broja uzoraka smestenih u bazi podataka
(Slika 7.5). Nacin uzorkovanja signala (Poglavlje 5.2.1), sa stohastickom komponentom,
omogucio je iscrpna testiranja bez ponavljanja sa limitiranim skupom raspolozivih signala.
Signali su prethodno zagadivani poremecajima ¢ije je prisustvo, u pogledu sadrzaja i intenziteta,
takode dozirano nasumicno. Nakon filtriranja signali su dovodeni na ulaz neuronske mreze radi
uporedivanja rezultata prepoznavanja sa ciljanim vrednostima smestenim u bazi podataka. Kao
kriterijum kvaliteta usvojena je srednje kvadratna greska prepoznavanja nad c¢itavim skupom
testiranih uzoraka. Nakon evaluacije populacija filtera nastavljala je svoj standardni put u okviru
ciklusa evolucione strategije. Kao kriterijum za prekid algoritma usvojen je maksimalan broj

uzastopnih evolucionih ciklusa koji ne dovode do smanjenja greske prepoznavanja.
7.3.2.Rezultat

Slika 7.6 svedoCi o uticaju poremecaja na srednje kvadratnu greSku akusticnog
prepoznavanja. Rezultujuce greska, u svakoj od tacaka pravougle mreze, predstavljena je plavim
kruzi¢em a njihova aproksimacija polinomskom povrSinom drugog stepena u oba pravca. Tacki
sa koordinatama (0,0) odgovara srednje kvadratna greska testiranja dobijena prepoznavanjem
originalnih signala, bez dodatnih poremecaja, iz eksperimenta akusticnog prepoznavanja.
(Poglavlje 5.2). U odsustvu drugih poremecaja, dodavanje belog Suma sa amplitudom jednakom

amplitudi signala, na grafiku tacka sa koordinatama (1,0), dovelo je do povecanja srednje
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kvadratne greske testiranja za priblizno 3 puta. Prisustvo zvukova iz okruzenja sa amplitudom

jednakom amplitudi signala povecalo je ovu gresku za 6-7 puta.

EVOLUCIONA

STRATEGIJA

AKUSTICNI UZORCI
Y 7
DIGITALNI T
FILTER
a, a,b, b, b, é
(-10,10) ,\ \I !_
Y L <
NEURONSKA 0 )
MREZA 5
B
REZULTAT
PREPOZNAVANJA
- ( )=
GRESKA POSTUPKA TACAN REZULTAT

Slika 7.5 Blok dijagram algoritma za projektovanje digitalnog filtera

Srednje kvadratna gredka testiranja

SRS
SRS
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=

253
pe et o
e e
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Slika 7.6 Srednje kvadratna greska akusticnog prepoznavanja u zavisnosti od sadrzaja

poremecaja u signalu

Nakon zavrSetka prethodnog opisanog algoritma, najbolje rezultate, odnosno najveci

efekat na povecanje tacnosti akusticnog prepoznavanja, pruzio je filter sa sledeCom prenosnom

funkcijom
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) 0,0246 + 01105 z~1 + 0,2028 22
2 T 110413621 + 05957 -2

(7.19)

Frekventna karakteristika ovog filtera predstavljena je na slici 7.7 a njegov efekat na srednje
kvadratnu gresku testiranja na slici 7.7. Rezultati na poslednjoj slici dobijeni su na potpuno isti
nacin kao i u prethodnom slucaju (slika 7.6) osim Sto su signali, pre nego su dovedeni na ulaz
neuronske mreze, bili podvrgnuti dobijenom digitalnom filteru drugog reda sa neograni¢enim
impulsnim odzivom (7.19). I ovde je aproksimacija rezultata izvrSena polinomskom povrSinom
drugog stepena u oba pravca. Na grafiku je primetno opSte smanjenje greske prepoznavanja kao

rezultat primene digitalnog filtera.

Amplituda(dB)
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Normalizovana frekvencija
Slika 7.7 Frekventna karakteristika digitalnog filtera u eksperimentu akusticnog prepoznavanja

7.3.3.Zakljucak

Rezultati eksperimenta sa slike 7.4 svedoe o vecem uticaju korelisanog Suma na
smanjenje tacnosti akustiénog prepoznavanja u odnosu na nekorelisani Sum. Upotrebom
digitalnog filtera drugog reda sa neograni¢enim impulsnim odzivom (7.19) primetno je smanjena
greSka prepoznavanja kako u zonama uticaja korelisanog tako i u zonama uticaja slucajnog
Suma. Posto je filter projektovan metodom nelinearne optimizacije nad skupom raspolozivih
signala logicno je pretpostaviti da on nece dati ocekivani efekat u nepoznatom okruzenju. To
znaci da je efikasnost predlozene metode strogo uslovljena adekvatnim izborom reprezentativnih

uzoraka signala i konkurentnih zvukova na osnovu kojih se vrsi projektovanje filtera.
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Srednje kvadratna greska testiranja

Slika 7.8 Srednje kvadratna greska prepoznavanja prethodnog filtriranog signala u zavisnosti

od sadrZaja poremecaja
7.4. Eksperiment lokalizacije

Eksperiment akusti¢ne lokalizacije u bliskom polju, predstavljen u poglavlju 6.3, obavljen
je u izrazito nepovoljnim uslovima koji se gledaju u snaznom prisustvu Suma i odjeka.
Prezentovani rezultati dobijeni su tek nakon predobrade akusti¢nih signala prikupljenih sa niza
prostorno rasporedenih mikrofona. Izracunavanja kaSnjenja medu signalima, kao osnova za
predvideni postupak lokalizacije, neodvojivo je od drugih postupaka predobrade akusti¢nih
signala kao $to su normalizacija i filtriranje. Zbog toga je predviden poseban eksperiment sa
ciljem konfigurisanja kompletnog postupka predobrade signala namenjenih akusti¢noj

lokalizaciji u bliskom polju.
7.4.1.Metodologija

Nacin akvizicije podataka namenjenih akusti¢noj lokalizaciji u bliskom polju predstavljen
je u poglavlju 6.3.1. Na osnovu realizovanih pozicija izvora zvuka i1 koordinata mikrofona
izraCunate su teoretske vrednosti kasnjenja, primenim jednacine (6.14). Poznavanje referentnih
kasnjenja omogucilo je eksperimentisanje sa razli¢itim postupcima predobrade akusti¢nog
signala. Nekoliko uobic¢ajenih metoda je eksperimentalno testirano u pogledu njihovog uticaja na

tacnost izraCunatih kasnjenja. IzraCunavanje je pri tome vrSeno metodom unakrsne korelacije u
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vremenskom domenu (6.18) a kriterijum za evaluaciju bio je prosecno odstupanje od referentnih

vrednosti kasnjenja na ¢itavom skupu raspolozivih uzoraka.

Na kraju je osmiSljen 1 testiran algoritam za konfigurisanje kompletnog postupka
predobrade signala (Slika 7.9) koji podrazumeva vise postupaka predobrade. Iz istih razloga i na
isti nacin, kao kod eksperimenta akustiénog prepoznavanja, za ovu namenu je primenjena
evoluciona strategija. Osim podeSavanja konfiguracionih parametara, u ovom slucaju je
upotrebljena 1 za opredeljivanje izmedu razliCitih postupka predobrade i razlicitih postupaka za
izracunavanje kasnjenja medu signalima. Ovo je zahtevalo znacajno prosirenje genotipa jedinke
u kvantitativnom 1 kvalitativnom smislu. Pored 5 realnih koeficijenata digitalnog filtera, dodata

je realna promenljiva, r, i dve celobrojne promenljive, q 1 W.

AKUSTICNI UZORCI
Y .
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y N ——— DOBIJENO

(05,1 {01,223} + w KASNJENJE

< GRESKA POSTUPKA \J /' :TAC‘NO KASNJENJE

Slika 7.9 Blok dijagram algoritma za projektovanje predobrade akusticnog signala namenjenog

lokalizaciji u bliskom polju

Nakon intuitivnog testiranja, primena nekih jednostavnih operacija nad akusti¢nim
signalima dala je pozitivne rezultate na tacnost rezultuju¢ih kasnjenja. Promenjiva q sa tri
celobrojne vrednosti u genotip predobrade uvedena je da opredeli izmedu primene apsolutnog
operatora 1 operatora kvadriranja. Ove opcije jedna drugu iskljuCuju posSto kvadriranje
istovremeno znaci uklanjanje informacije o znaku signala. Treca vrednost promenljive odgovara

opciji kada ni jedan od ova dva operatora nije primenjen.
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Posto razliCite metode za odredivanje kasnjenja medu digitalnim signalima odgovaraju
razli¢itim uslovima primene (Poglavlje 6.3.2) izbor izmedu njih nije izvrSen a priori. U cilju
povecanja univerzalnosti postupka, izbor adekvatne metode je odlozen da bi bilo napravljen u
toku izvodenja algoritma, na osnovu skupa raspolozivih podataka. Za tu svrhu iskoriS¢ena je
promenljiva ¥ sa 4 celobrojne vrednosti koje simbolizuju 4 medusobno isklju¢ive opcije. To su
unakrsna korelacija u vremenskom 1 frekventnom domenu, metoda transformacije faze i

korelacija sa izravnatim koeficijentom koherencije.

Teoretske vrednosti kasnjenja bile su, po apsolutnoj vrednosti, daleko manje od duzine
akusti¢nih uzoraka. Radi toga je opseg testiranih vrednosti funkcije korelacije (6.17) u potrazi za

maksimumom (6.18) ograni¢en samo na deo od interesa

lmax l lmax

At
2 2

! arg max(Rl-j [l]), — (7.20)

ij:]Ts

Posto su svi raspolozivi akusti¢ni uzorci sakupljeni na pozicijama izvora unutar kubnog prostora
sa duzinom ivice od 1,6 m, maksimalno ocekivano kasnjenje moZze se izraCunati na osnovu

sledece jednacine

Toax = 1.6\/§-f—z = 365.11 (7.21)

gde je F; = 44,1 kHz frekvencija akusti¢nog signala a ¢, = 334,3 % njegova brzina prostiranja,

u uslovima eksperimenta. Prirodno je da postoji neka rezerva, odnosno da maksimalno kasnjenje
primenjeno u eksperimentu, [,,,,, bude nesto vece od teoretski izracunatog (7.20). U tu svrhu je

definisana realna promenljiva r, kao odnos izmedu ove dve veliCine

r=- (7.22)

Nakon prosirenja, genotip jedinke, koja simbolizuje kompletan postupak predobrade akusti¢nog

signala, bio je saCinjen od 6 realnih i 2 celobrojne promenljive

X = [a1 a2 bO b1 bz Tr l.IJ q]T (723)
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Algoritam je startovan sa inicijalnom populacijom od 50 jedinki, Ciji je genotip izabran

nasumi¢nim putem. Vrednosti realnih promenljivih su ogranicene, za koeficijente filtera na
) ) . 1 . 1 3
opseg (—10,10) a za relativnu vrednost maksimalo ocekivanog kasnjenja, r, na (5’ 5). Kao

mera kvaliteta predobrade usvojena je srednja kvadratna greska rezultuju¢ih kaSnjenja nad
Citavim skupom raspolozivih podataka. Evaluacija jedinki, u okviru algoritma evolucione
strategije, vrSena je u skladu sa blok dijagramom predstavljenim na slici 7.9. Kao kriterijum za
prekid algoritma upotrebljen je maksimalan broj uzastopnih iteracija koje ne dovode do

unapredenja tacnosti izraCunatih kasnjenja.
7.4.2.Rezultati

Odnos signala 1 zvuka u eksperimentalnim uzorcima odreden je na osnovu frekventnih
odziva prikazanih na slici 7.10. Prvi grafik (a) predstavlja amplitudno frekventni odziv
poremecaja odreden brzom Fourier-ovom transformacijom prve sekunde akusti¢nog uzorka
(Slika 6.15), zabelezene pre nego Sto je izvor zvuka aktiviran. Drugi grafik (b) reprezentuje
frekventni odziv signala. On je rezultat iste procedure nad poslednje dve sekunde uzorka,
snimljenih nakon $to je izvor aktiviran. Oba grafika dobijena su uprosecavanjem odziva Citave
kolekcije raspolozivih uzoraka namenjenih eksperimentu akusti¢ne lokalizacije u bliskom polju.
Poslednji grafik (c), dobijen oduzimanjem prethodna dva, za potrebe odredivanja odnosa signala
i buke je upotrebljen kao frekventni odziv Cistog signala, u potpunosti liSenog buke. Na osnovu
prvog i poslednjeg grafika, odnos maksimalne amplitude Cistog signala i maksimalne amplitude
buke je bio priblizno 0,1 Sto odgovara logaritamskoj vrednosti od -20 dB (7.1). Literatura
predvida donju granicu odnosa signala i buke, koja omogucava precizno izraCunavanje kasnjenja
primenom korelacionih metoda, u intervalu izmedu -13 dB i -13,5 dB [126]. Prema ovome,
sakupljeni akusti¢ni signali sadrzali su previSe poremecaja da bi bili upotrebljivi bez prethodne
obrade. To potvrduje i zavisnost srednje apsolutne greske rezultuju¢ih kasnjenja od duzine
signala, na slici 7.11 obeleZzena purpurnom linijjom sa deltoidima, dobijena na osnovu
neobradenih signala. Markeri, na svim krivama ovog grafika, oznaCavaju eksperimentalno
utvrdenu srednje kvadratnu gresku izracunatih kasnjenja nad Citavom kolekcijom podataka, a
linije njihovu aproksimaciju dobijenu primenom eksponencijalne funkcije sa dva ¢lana. Grafik
pokazuje povecanje greske izraCunatih kasSnjenja sa poveanjem duzine signala Sto je

matematic¢ki besmisleno.
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Slika 7.11 Srednja greska izracunatih kasnjenja u zavisnosti od duzine signala, za razlicite

metode predobrade akusticnog signala

PosSo je najveéi deo energije poremecaja u uzorcima lezao u niskom opsegu frekvencija
(Slika 7.10 a), ispod 0.05 - r, razumno je bilo pretpostaviti ¢e dobar efekat na povecanje tacnosti
dobijenih kasnjenja dati visokopropusni filter. Zbog svoje jednostavnosti, za ovu namenu izabran

je Butterworth-ov filter (Stephen Butterworth) drugog reda koga karakteriSe pojacanje

_ 1
Glw) = [H{jw) = —w) (7.24)
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gde je w. frekvencija odsecanja. Slika 7.12 predstavlja zavisnost srednje apsolutne greske
dobijenih kasnjenja od frekvencije odsecanja filtera Butterworth-a drugog reda. Svaka od 4 krive
odgovara razliCitoj duzini testiranih uzoraka, T. Markeri odgovaraju eksperimentalnim
vrednostima a linije su dobijene polinomskom aproksimacijom osmog stepena. Na svim
graficima je ocCigledno postojanje frekvencije odsecanja koja minimizuje gresku rezultata. Ova
frekvencije je razliCita za razli¢ite duzine uzoraka. Generalno, §to je uzorak duzi to je manja
frekvencija odsecanja koji obezbeduje najbolje prigusenje poremecaja. Plava kriva sa x
markerima na slici 7.11 ilustruje efekat primene visoko-propusnog filtera na tacnost dobijenih
rezultata. U zavisnosti od duzine uzorka koris¢en je filter sa adekvatnom frekvencijom odsecanja
koja minimizuje vrednost greske. Kriva svedoci da je filtriranje smanjilo nivo buke u signalu i

time ga ucinilo upotrebljivim za akusti¢nu lokalizaciju.

Duzina uzorka(x107s)

—— 165 —@—065.8
32.9 131.6 |

Prosetna greska dobijenog kadnjenja (s)

061

0.4 ' ‘ .
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8

Normalizovana frekvencija odsecanja
Slika 7.12 Srednja greska izracunatih kasnjenja u zavisnosti od frekvencije presecanja

visoko-propusnog filtera

Uticaj maksimalno dopustenog kasnjenja, u formi relativnog odnosa sa teoretskim
opsegom kasSnjenja (7.22), na veli¢inu greSke je takode detaljno ispitan a rezultati, za 4 razlicite
duzine signala, su prezentovani na slici 7.13. Uzorci su prethodnog podvrgnuti adekvatnom
filteru Butterworth-a drugog reda koji je obezbeden na nacin opisan u prethodnom paragrafu.
Markerima su oznacene eksperimentalne vrednosti a linijama njihova aproksimacija polinomom

osmog stepena. Grafik pokazuje ekstremno veliku gresku rezultata za signale sa malim
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relativnim odnosom maksimalnih kasnjenja, r. Ovi uzorci su previSe kratkotrajni tako da je
vecina kasnjenja ispadala iz opsega ispitivanja (7.20). Nakon dostizanja minimuma, u vrednosti
izmedu 0,75 1 0,8 u zavisnosti od duzine uzorka, greska je ponovo rasla. Razlog lezi u Cinjenici
da kod previse dugih signala, koji se jednoliko ponavljaju, algoritam unakrsne korelacije moze
da preskoc¢i susedni dominantni pik i da registruje neki od narednih. Na ovaj nacin izracunato
kaSnjenje se lazno uvecava za visestruku vrednost dominantne talasne duzine signala. Minimumi
greske, na prikazanim krivama, predstavljaju tacke balansa izmedu prethodno opisanih
negativnih efekta. Kriva na slici 7.11 obelezena zelenom linijom sa krsti¢ima prikazuje efekat
ograniavanja opsega pretrazivanja u algoritmu unakrsne korelacije na neobradenim (sirovim)
signalima. Ocigledno je da ova mera umanjuje greSku ali ipak ne moze da obezbedi smislene

rezultate u odsustvu drugih metoda predobrade, pre svega filtriranja.

16
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Slika 7.13 Srednja greska izracunatih kasnjenja u zavisnosti od relativne vrednosti maksimalno

dopustenog kasnjenja

Sledece dve krive, na slici 7.11, predstavljaju efekat apsolutnog operatora, ozna¢en crnom
linijom sa tackama, i metode spektralnog oduzimanja, oznacene crvenom linijom sa kruzi¢ima,
na gresku rezultujuc¢ih kasnjenja. Apsolutni operator ima statistickog efekta na smanjenje greske
ali ne moze da obezbedi smisleno izraCunavanje kasnjenja u odsustvu drugih postupaka
predobrade. Interesantno je da je kvadriranje signala, odnosno izracunavanje kasnjenja na
osnovu njegove snage, dalo najgore rezultate. GreSka nije predstavljena jer je viSestruko

prevazilazila opseg grafika. Metod spektralnog oduzimanja je regularni metod predobrade
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diskretnih signala koji podrazumeva oduzimanje frekventnog spektra Suma od frekventnog
spektra zagadenog signala. Vremenski ekvivalent rezultuju¢eg spektra koristi se kao
aproksimacija signala liSenog Suma. PoSto je svaki od raspolozivih uzoraka sadrzao deo sa
Sumom i deo sa zagadenim signalom ovaj postupak je primenjen direktno na osnovu njih uz
pomo¢ brze Fourier-ove transformacije (5.3). Dobijena kriva pokazuje da je spektralnim
oduzimanjem omoguceno smisleno izracunavanje kaSnjenja ali je efekat bio manji nego kod

visoko-propusnog filtera.

Na kraju je testiran postupak u kome se izbor i konfiguracije kompletne predobrade signala
vr$i primenom evolucione strategije na osnovu raspolozivih uzoraka (Slika 7.9). Rezultat je
prikazan, na slici 7.11, tirkizno plavom linijjom sa trouglovima. Za svaku od 8 ispitanih trajanja
uzoraka, koji su oznaCeni markerima, algoritam je izvoden ponovo radi dobijanja adekvatne
konfiguracije predobrade. Primera radi, primena algoritma na osnovu uzoraka u trajanju od

131 ms dala je slede¢i genotip predobrade signala
X =1[0,1516 —0,2411 4,7328 0,7597 -54728 1,1313 1 1] (7.25)

Prvih pet realnih vrednosti odreduju koeficijente prenosne funkcije filtera koji je imao optimalni

efekat na smanjenje greske dobijenih kasnjenja

47328 + 0,759 z~1 — 5,4728 72
gy = & : ' 7.26
(@) = 0151617 0241122 (7.26)

Frekventni odziv ovog filtera predstavljen je na slici 7.14. Interesantno je da je stohasticki
postupak dao priblizno linearnu karakteristiku faze koja je neophodna radi ocuvanja informacije
o kaSnjenju. Vrednost realne promenljive r = 1,1313 u kombinaciji sa jedna¢inama (7.21) 1

(7.22) dao je optimalnu Sirinu opsega testiranih kasnjenja

Ly = T~ Typa ~ 412 (7.27)

Poslednja dva ¢lana u genu, sa vrednostima jednakim jedinici, govore da je najpreciznije
izraCunavanje kasnjenja obavljeno metodom unakrsne korelacije u vremenskom domenu ali tek

nakon §to je iz signala uklonjena informacija o znaku.
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Slika 7.14 Frekventni odziv sa optimalnim efektom na smanjenje greske izracunatih

kasnjenja kod uzoraka koji traju 131 ms
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Broj decimalnih mesta
Slika 7.15 Srednja greska izracunatih kasnjenja u zavisnosti od broja decimalnih mesta u

parametrima predobrade

Na kraju je izvrSena analiza konacne duZine reci (engl. finite word length analysis) radi
definisanja potrebne ta¢nosti realnih promenljivih u genu a samim tim i uslova za prekid
algoritma [127]. Ova analiza, Ciji su rezultati predstavljeni na slici 7.15, pokazuje kako
zaokruzivanje realnih koeficijenata u genu utice na veli¢inu greske dobijenih kasnjenja. Samo
prvi rezultat, sa celobrojnim vrednostima koeficijenata, dao je znacajnu gresku. Posle dodavanja

jedne decimale greska se ustalila i nije padala sa daljim povecavanjem preciznosti koeficijenata.
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7.4.3. Zakljucak

Rezultati eksperimenta je jednostavna heuristicka metoda za izbor optimalne izmedu
razli¢itih ponudenih strategija za predobradu signala namenjenih lokalizaciji izvora zvuka u
bliskom polju. Efektivnost metode ispitana je na velikom broju primeraka sakupljenim, uz
pomo¢ akusti¢ne opreme niskog kvaliteta, u izrazito nepovoljnim uslovima koji se ogledaju u
prisustvu korelisanog, nekorelisanog Suma i odjeka. Slika 7.11 svedo¢i o tome da je pravilan
izbor konfiguracionih parametara obezbedio drasticno smanjenje greske izracunatih kaSnjenja
medu signalima i time omogucio lokalizaciju izvora u bliskom polju. Osim projektovanja
koeficijenata filtera, algoritma je omogucio jednostavno resavanje nekih od vecitih dilema
vezanih za lokalizaciju izvora zvuka kao S§to su izbor metode za izraCunavanje kasnjenja.
Primena evolucionog racuna obezbedila je jednostavnost, univerzalnost i adaptivnost postupka
tako da se on moze vrlo lako prilagoditi u pogledu broja parametara, opcija i cilja. Nedostatak je

Sto nema garancije uspeha, jer je efekat uslovljen adekvatnim izborom reprezentativnih uzoraka.
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8. HIBRIDNI SISTEM ZA PERCEPCIJU ZVUKA

U skladu sa ciljem 1 rezultatima preduzetih, teoretskih i eksperimentalnih, istrazivanja
predlozen je hibridni sistem namenjen akusti¢noj opservaciji. Sistem, koji funkcioniSe prema
blok dijagramu predstavljenom na slici 8.1, ostvaren je kombinovanjem razli¢itih metoda

vestacke inteligencije.
8.1. Realizacija

Da bi se stvorio odnos prema nekom objektu pre svega ga je neophodno identifikovati.
Zbog toga percepcija pocinje prepoznavanjem objekata od interesa odnosno njegovim
svrstavanjem u odredenu kategoriju objekata. Prepoznavanje je predvideno u okviru iterativnog
postupka kod koga se svaka iteracija obavlja po algoritmu objasnjenom u poglavlju 5.2 ali svaka
sa drugim konfiguracionim parametrima. Prema tome, svaka iteracija ukljucuje faze filtriranja
signala, izraCunavanja amplitudno-frekvetnog spektra i, na osnovu njega, odredivanja kategorije
objekta primenom neuronske mreze. Odgovaraju¢i konfiguracioni parametri postupka su
koeficijenti digitalnog filtera a4, a,, ..., by, b1, b,, ... duzina akusticnog uzorka, N, na osnovu koga
se vrsi izraCunavanje frekventnog spektra i skup pojacanja neuronske mreze, W, koja je
namenjena prepoznavanju. Parametri prepoznavanja odreduju se na na¢in opisan u poglavlju 5.2
a koeficijenti digitalnog filtera postupkom objaSnjenim u poglavlju 7.2. Skup pojacanja odreduje
1 konfiguraciju neuronske mreze, u uslovima kada je izbor ograni¢en na mreze sa direktnim
prostiranjem signala. Takode odreduje 1 duzinu akusti¢nog uzorka jer ona mora biti dvostruko
veca od broja ulaznih terminala mreze. Konfiguracija postupka prepoznavanja, u svakom koraku,
uskladuju se sa strategijom prepoznavanja, koja je ostvarena primenom logickog programiranja.
Prepoznavanje pocinje sa konfiguracijom namenjenom registrovanju najsireg spektra ocekivanih
zvukova, u najopstijem slucaju zvuka uopste. Usmeravanje toka pretrazivanja prostora akusti¢nih
objekata (slika 5.6), u svakoj iteraciji, vrsi se na osnovu rezultata dobijenih u prethodnoj iteraciji.
Pri tome je logi¢no da uspeSno prepoznavanje vodi ka nizim nivoima apstrakcije a neuspesno ka
vi§im. Medutim 1 neuspeSno prepoznavanje moze doprineti suzavanju prostora pretrazivanja,
tako Sto iz njega privremeno eliminiSe odredenu kategoriju objekata. Kada postupak dostigne
najnizi nivo apstrakcije on nastavlja iterativni ciklus sa poslednjom konfiguracijom sve dok

registruje prisustvo akusti¢nog objekta.
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Ocigledno je da preciznost predvidenog modela prepoznavanja zavisi od broja,
reprezentativnosti 1 uzro¢no posledi¢ne povezanosti raspolozivih konfiguracija za prepoznavanje
akusticnih objekata. Radi smeStanja podataka o razli¢itim konfiguracijama neizbezna je baza
podataka koja moze biti smeStena u lokalnoj memoriji ili na internetu. Prisustvo baze podataka
upotrebljeno je, takode, za smeStanje pravila rezonovanja, prilikom prepoznavanja akusticnog
izvora. Standardne baze podataka omogucavaju jednostavnu realizaciju pravila u formi okidaca i
poseduju ugraden interpretator za njihovo sprovodenje. Adekvatno implementaciji, pravila
pretrazivanja organizuju se u skladu sa jedom od dve mogude strategije pretrazivanja (poglavlje
2.2.3). S obzirom da se radi o percepciji, u konkretnom slucaju predlozeno je pretrazivanje

vodeno ¢injenicama.
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Slika 8.1 Blok dijagram hibridnog sistema za percepciju akusticnih signala

Slika 8. predstavlja primer minimalne realizacije baze podataka koja omogucava izvodenje
prethodnog opisanog postupka. Tabela “Prepoznavanje” upotrebljena je za registrovanje
preduzetih ciklusa prepoznavanja i upotrebljenih konfiguracija postupka prepoznavanja. Tabela
“Konfiguracija” sadrzi informacije o upotrebljenom filteru i neuronskoj mrezi. Podaci o
digitalnim filterima, koeficijentima digitalnih filtera, neuronskim mrezama i pojacanjima
neuronskih mreza smesteni su u istoimenim tabelama u skladu sa pravilima organizovanja
informacija u relacionoj bazi podataka. U tabeli “Rezultati” moze se smesStati samo redni broj
dominantnog izlaza, kao rezultata ciklusa prepoznavanja, ili alternativno vrednost svih izlaza

neuronske mreze. Veca koli¢ina informacija o rezultatima omogucava ostvarenje kompleksnijih
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uslova za iniciranje okidaca, samim tim kompleksnije strategije prepoznavanja. Tabela pod
nazivom “Okidaci”, sadrzi informacije o radnjama koje treba preduzeti u slucaju ostvarenja
odredenih rezultata prepoznavanja kao i preduslove za iniciranje ovih radnji. Ve¢ je napomenuto
da baze podataka sadrze ugradene okidace odnosno potprograme koji se iniciraju kao posledica
manipulacije podacima, odnosno njihovog dodavanja (engl. insert), podesavanja (engl. update) i
brisanja (engl. delete). U konkretnom slucaju, tok prepoznavanja ostvaruje se, neposredno,
primenom okidaca koji se inicira nakon dodavanja (engl. After Insert) podataka u tabelu
rezultati. Naredna akcija je najéeS¢e ponavljanje procedure prepoznavanja primenom iste
konfiguracije radi potvrde rezultata prepoznavanja odnosno potvrde prisustva registrovanog
objekta. Alternativno, rezultat prepoznavanja se moze proveriti primenom druge konfiguracije.
Osim rezultatima prepoznavanja, izbor naredne akcije moze biti uslovljen rezultatima drugih
metoda akusticne percepcije. Na primer, rezultat akusticnog prepoznavanja moze biti
diskvalifikovan ako njegov oblik odstupa od rezultata prostornog filtriranja ili ako njegova

brzina i obrazac kretanja odstupaju od rezultata dobijenih akusti¢nom lokalizacijom.
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= id integer == id integer = lid integer
> ot null |d_prepoz.|integer r>{rot nuillid_mreZe |integer
not null|izlaz |integer not null|soj integer
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not nulllime./bro. |bolean —>{not null|id_filtera |integer € uslov varchar
notnu\\lvrednost decimal notnulllid_mreze |integer not nullfakcija varchar

Slika 8.2 Baza podataka za realizaciju strategije prepoznavanja

Prostorno filtriranje se moZze izvoditi paralelno sa procesom prepoznavanja ili, ako za tim
nema potrebe, njegovo iniciranje moze biti definisano prema potrebi pomoc¢u okidaca. Nacin
izvodenja ovog postupka objasnjen je u poglavlju 6.2.3. Prostorno filtriranje se vrsi radi potvrde
rezultata akusti¢ne percepcije pa se u skladu sa tim biraju i njegovi parametri. Na primer, radi
usStede u racunskoj kompleksnosti, prostorno filtriranje moze biti vrSeno samo u okolini

akusticnog objekta. Pri tome je pozicija ove okoline dobijena metodom akusti¢ne lokalizacije a
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njena veli¢ina, odnosno opseg filtriranja, u skladu sa dimenzijama akusticnog objekta koje se
oc¢ekuju na osnovu rezultata akusticnog prepoznavanja. Slika 8.3. predstavlja rezultat prostornog
filtriranja signala iz eksperimenta akusti¢ne lokalizacije (Poglavlje 6.3). Rezultati se odnose na
horizontalnu ravan koja prolazi kroz maksimum a isprekidane linije predstavljaju stvarnu

poziciju izvora zvuka.

1000 2400

800

600 2200

400

2000
200

y(mm)
(=]

1800
-200

400 1600
-600

1400
-800

-1000
-1000 -500 0 500 1000

x(mm)
Slika 8.3 Slika akusticnog izvora dobijena metodom prostornog filtriranja

Konfiguracija neuronske mreze namenjene akusti¢noj lokalizaciji, ukljucujué¢i i njene
tezinske koeficijente, ne zavisi od prirode akusti¢nog objekta. Zbog toga ona ostaje ista dok god
su geometrijske relacije medu mikrofonima konstantne. Medutim, strategija lokalizacije treba da
obezbedi izbor digitalnog filtera u skladu sa rezultatima prepoznavanja akusti¢nog izvora. Na
ovaj nacin obezbeduje se uspesno izolovanje signala koji potice od ciljanog objekta iz izvorne
mesavine signala. Izbor metode za odredivanje kaSnjenja medu signalima kao i1 duzina akusti¢nih
uzorka za ovu namenu, takode, mogu biti uskladivani sa rezultatima drugih postupaka akusti¢ne

opservacije

Na kraju je predvidena i postobrada rezultata akusticne lokalizacije primenom
Kalmanovog filtera. Cilj navedenog postupka, koji je objasnjen u poglavlju 7.2.1, je prognoza
buduce pozicije akusti¢nog objekta. Buduca pozicija je od znacaja kada je potrebno izvrSiti neku
akciju na osnovu pozicije akusticnog objekta u pokretu. To moZe biti, na primer, usmeravanje

paraboli¢nih reflektora ka njemu sa ciljem mehanic¢kog pojacanja registrovanog signala.
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8.2. Zakljucak

Kombinovanjem razli¢itih metoda vesStacke inteligencije ostvaren je hibridni sistem za
akusti¢nu opservaciju koji pruza podatke o kategoriji, lokaciji, obliku i broju akusti¢nih objekata
1 daje prognozu o njegovoj buducoj poziciji. Primenom reprezentacije znanja uz pomo¢ pravila
omoguceno je efikasno kontrolisanje postupka akusticne percepcije koja ukljucuje interakciju
izmedu razli¢itih metoda. Smestanjem razlicitih strategija akusti€ne percepcije i odgovarajuc¢ih
konfiguracionih parametara u bazu podataka ostvarena je univerzalnost postupka. Ovakva baza
omogucava jednostavno unapredenje postupka, na osnovu novih saznanja, i efikasnu razmenu

iskustava putem digitalnih medija.
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9. ZAKLJUCAK I PRAVCI DALJIH ISTRAZIVANJA

U okviru opisanog nau¢nog istrazivanja ostvareni su sledeci rezultati:

¢ Sistem za akviziciju i obradu signala namenjenih akusticnom prepoznavanju

e Sistem za akviziciju i1 obradu akusti¢nih uzoraka namenjenih akusti¢noj lokalizaciji u
bliskom polju

e Algoritam za prepoznavanje (kategorizaciju) akusti¢nih signala na osnovu amplitudno
frekventnog spektra

e Sistema za lokalizaciju izvora zvuka na osnovu kaSnjenja medu signalima zabelezenim
na razliitim prostornim pozicijama

e Algoritam za konfigurisanje postupka predobrade akusti¢nih signala sa ciljem
unapredenja tanosti akusti¢ne opservacije.

¢ Hibridni sistem za percepciju akusti¢nih objekata

Primenom algoritama racunske inteligencije, nastalih po ugledu na bioloske sisteme,
postignuta je univerzalnost i adaptivnost navedenih metoda. Kod obrade signala akcenat je
stavljen na temporalnoj rezoluciji (odnosu preciznosti rezultata i1 trajanja obrade signala). Iz tog
razloga je za ovu namenu, u oba postupka akusticne opservacije (prepoznavanje i lokalizacija),
predvidena vestaCka neuronska mreza sa direktnim prostiranjem signala. Metode za treniranje
neuronskih mreza zahtevaju daleko vec¢i kapacitet izraCunavanja ali se treniranje obavlja
jednokratno tako da nema uticaja na fazu eksploatacije. Konfiguracija postupaka predobrade, u
cilju postizanja maksimalne univerzalnosti, obavljena je primenom evolucionog racuna. I ovaj
postupak se obavlja jednokratno, u fazi dizajniranja sistema, tako da ne uti¢e na produzenje

vremena obrade signala u eksploataciji.

Rezultati nau¢nog istrazivanja predstavljaju prosirenje postoje¢ih saznanja, od teoretskog i
prakticnog znacaja, za dalji razvoj akusticne opservacije. U uslovima sve vece potrebe za
interakcijom vestackih sistema sa okolinom navedeni postupci predstavljaju alternativu ostalim
tehnikama opservacije jer ne zahtevaju skupu opremu i veliko znanje o obradi digitalnih signala
a pruzaju veliku efikasnost u smislu tacnosti i brzine. Rezultati predloZenih naucnih istrazivanja
treba da omoguce implementaciju novog hibridnog sistema za akusti¢nu opservaciju, koji ¢e biti

sposoban da prepoznaje zvucni izvor 1 locira ga u prostoru, u uslovima prisustva poremecaja. U
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sluc¢aju da bude realizovan ovakav sistem bi mogao da bude primenjen kao deo upravljackog
sistema robota 1 masina, internet stvari i ostalih uredaja koji zahtevaju interakciju sa okolinom a

nemaju na raspolaganju veliki kapacitet izraCunavanja.
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- TPHKA3 HAYYHUX M CTPYYHUX PAJIOBA KAHIHJIATA
Kﬂjﬂ cajpike peayJirare ﬂcrpamﬂnama Y OKBHDY I.EOKTOPCK& mmep'raunje

P op. AyYTOp-H, HAC/I0B, YaCONHC, roauHa, Gpoj BoaymeHa, CTpaHMILe Kareropuja
Kovandzié,M., Nikoli¢,V., Al-Noori,A., Cirié,L, Simonovié, M., Near field acoustic
localization under unfavorable conditions using feedforward neural network for
processing time difference of arrival, Expert Systems With Applications, 2017, 71, 138-146.
doi: 10.1016/j.eswa.2016.11.030 ) s -
'V 060m pady ucmpadicenu cy nomewmyujanu ewsmauxux HeypoHcKux mpevca y peutasarsy
npobnema xubepboruunoe NOIUYUOHUPARLA, Koju HACMAje Kao pesynmam oopehusarea
NpOCMOpHe nosuyuje 00jekma HA OCHOSY KaUiFeHa Mely CUuZHanuMa NPpUKynbeHum Ha

I pasnuuumum npocmopnum nosuyujama y oxonumu wuseopa seyka. Ilpobnem oOodammo  M21
KOMNIUKY[y nopemehdju, paziuuumoz nopexia Koju, Y peaium Ycrosuma, He mozy Gumu
usbezrymu. Y3 nomoh eenuxoz bpoja axycmuunux yzopaxa, ucnumawe cy nerghopmarce
cucmema y noanedy nocmaske cen3opa, KOHQuU2ypayuje mpesice u napamemapa 3a Hewo
mpenuparee, padu npoHanadicera onmumante xoguzypayuje. Excnepumenm Oaje xopuce
CMepHUYE 34 NPAKMUYHY Peanu3ayujy 6eulmaukux CUCmema 3a JLOKANU3ayujy useopa 3eyKa.
Hocmynax ne saxmeea excnepmcko 3mare 3202 ueza Jje npuxeammug wupoxom xpyay

_ Kopucwuxa. . |
Simonovi¢ M., Kovandzi¢ M., Nikoli¢ V., Stoj¢i¢ M., KneZevi¢ D., Artificial Neural
Network Application for Temporal Properties of Acoustic Perception, Facta Universitatis, '
Series: Mechanical Engineering, 2019, accepted

MEMNOPANIHUX KAPAKMEPUCMUKA KOO aKycmuuke nepyenyuje. Axycmuuko nepyenyuja je
npunuino 000po objawirbena y numepamypu anu je Hed0B0/bHO NPUMErbeHA Y npakcu..:
Kopuuihere éewumauxux HeypoHCKux Mpedica je jako no200HO 3a npoyecuparse aKyCmuuKux.
- Cu2Hana anu je nompebHo peanuzoeamu npoyedypy Koja nodpasymeea npuKyn/oeare 00HOCHO
aKeusuyujy nooamaxa, Guimpupare, U306ajaree KAPAKMEPUCHUKA U KAMe20PU3ayUjy
akycmuunux - cuenana.  Ilpeocmasmen je excnepumenm xoju nomephyje meopujcke
npemnocmaske  O0d MeMNOPanHA  pe3onyyuja akycmuyke nepyenyuje, xopuuwihersem:
GEUMAUKUX HEYDOHCKUX MPedica, 6eoma 3asucy 00 npoyedype uso6ajarea Kapakmepucmuxa,
akycmuskux cuznana. Excnepumenm ucmpaoicyje 0ea enemenmapHa npoyeca axycmuuke,
nepyenyuje; akycmuyKo npeno3nasarse u aKycmuyky noxanusayujy. ¥ oba ciyuaja ce ysoou:
6eumayxka HeypoHCKa Mpedica Kao anam 34 npoyecuparse cuenana 3002 ceoje
. JeoHocmasHocmu, yHUBEP3ANHOCIIU U OONUHUX NEPPOPMAHCU.

M24

Kovandzié, M., Nikoli¢, V., Simonovié, M., Cirié, L., Al-Noori, A., Soft robot positioning
using artificial neural network, Facta Universitatis, Series: Automatic Control and Robotics,
2019, 18 (1), 19 - 30.doi:10.22190/FUACR1901019K A
V' o0som pady je npuxasan excnepumenm xoju ucmpasicyje nepgopmance eumauKux
HEYPOHCKUX Mpedicd Y Ppeulasarby uHeep3noe KUHeMAamuykoz npobnema KoO MeKoz
(enacmuunoz) poboma. 3a osy nompefy, xoncmpyucau je jeOnocmaenu mexu pobom, 00
3 zpadusnux 6n0K06a KOju CY HAHU3AHU HA MPU ZYMEHA Ypesa u nokpemauxoz cucmema 3a. M51
obesbelusarse xudpaynuunoz npumucka. Axcujarna depopmayuja jednoz 0d ypeea, uzazeana
noseharsem npumucka, 00K cy Opyea 08a ypesa y ONYULmeHom cmarsy, 00600U 00 CasUjarba
poboma. 3a modenuparse NOHAULORA POGOMA NPUMETLEHA je GeUMAYKA HEYPOHCKA Mpedicd
Koja je mpenupana nomohy ckyna ynaswo-usnasuux nodamaxa. Ilokasano ce Oa je zpeuixa
. NO3UYUOHUPAFLA Y OKBUPY NPUXBAM/BUSUX 2DAHUYA YUME je ONpEOaHa NPUMEHA 8CUmMayKux
_ HEYPOHCKUX Mpedica 3a ynpas/earbe Mekum pobomuma.
Kovandzi¢,M., Miltenovi¢,A., Application Of Triz Method For Improvement Of Black
‘Welded Tubes Classification Process, Machine Design, 2016, 8, 27-32.
http://www.mdesign.fin.uns.ac.rs/download/v8n1/p5.pdf
Osaj pao npeszenmyje npumeny cucmemamcke npoyedype 3a peuwasarse mexHuykux npobiema
(pycxku Teopus pewenus usobpemamensckux 3a0ay-TPH3) 3a ynanpeherwe nocmynka _
4 rnacupuxayuje yprux wiasnux yesu. Ilonasno cmarve nodpasymesano je knacuguxayujy yeeu M52
00 cmpane mydckoz onepamopa na 6asu nenocpeoroz onascara. Eguxacnocm nocmynxka je
uecmo napywasana 3602 onadarea gopme u xKoHyenmpayuje onepamopa. Ipumenom TPH3
Memooe, 001y4eHO je 0 npedy3uUMarsy HeKOnuKo aKyuja Koje cy 600une onaKuiasarsy npoyeca
U cmarsery ymopa. |




Ose axyuje cy umane 3a nocrneduyy ouysame padHux cnocobuocmu onepamopa y oyxcem
épemerickom unmepeany. Ha xpajy je npoyec knacugpuxayuje xomniemno aymomamusoean
__uuMe je bYOcKu ghakmop enumMuHucan u3 npoyeca. 7
M. Kovandzié, V. Nikoli¢, R. Nikoli¢, M. Stojiéi¢, D.KneZevié: Temporal Properties of
Acoustic Perception by Artificial Neural Networks using Standard Computer;
Equipment, Proceedings of XIV International Conference on Systems, Automatic Control
and Measurements, ISBN 978-86-6125-205-1 (FEE), SAUM 2018, Ni§, November 14-16,
2018, 215-219
Axyemuyna nepyenyuja je 006po onucana y Jzumepamypu anu je nedoomHo npumersena u
s homephena y npaxcu. Excnepumenmantu pesynmamu cy 0OIUYHY QN MHO2G NUMAHQ ocmajy
omeopena kaoa 0ohe 0o npumene y peannum ycnosuma. Kopuwihere neypouckux mpesca
omozyhasa Oa npoyecuparce axycmuunux cuenaia 6yde eeoma 006pO ca MAMEMAMUYKO2
- cmanosuwima. Mehymum, eenuxu nocao mpeba ypadumu da 6u mo 6uno mozyhe. Ta
npoyeoypa yxmyuyje axeusuyujy nooamaxa,uimpuparse, usbop yzoparxa. Oee mexmuxe.
3aXme6qajy MHO20 6uuie Ppecypca y OOHOCY HA HEYPOHCKY MPeNCy U Npedcmasndjy
oz2panudasajyhu axmop sa umniemenmayujy. Osaj pad ucmpagicyje u onucyje nomnyuy
__hpoyedypy akycmuune nepyenyuje y 00HOCY Ha 8peme U ‘uoeHmughukayujy oepanuyersa.

M33

HCIIYH:EHOCT YCJIOBA 3A QIIBPAHY I[OICTOPCKE I{I/ICEPTAIIHJE

Kanpuzar ncnyH,aBa YCIIOBE 3a OLIEHY U o;[ﬁpaHy AOKTOPCKE IUCepTalmje Koju cy rxpeﬂ.nnljeﬂn 3aKOHOM O BHCOKOM
o6pasosamy, Craryrom VHuBep3utera n CraryTom Dakyirera,

Kanpuar je TMIIoMupany MalHHCKY HHXKEHep, EMa 0I0GPEHY TeMy ,Z[OKTOpCKe Iuceprangje, uoﬁjasno _]ew
Behn Opoj HayYHUX M CTPYYHHX PaJI0Ba H IOJHEO JOKTOPCKY AHCEPTAIHjy OAroBapajyhe cagpxume, 06uma u
KBAJIUTETA, Y CKJIALy ca 0J00peHOM TeMOM JOKTOPCKE JHUCEPTALHje.

BPEHHOBAH:E HOJEI[I/IHI?IX AEJOBA IIOKTOPCKE ,Z{HCEPTAIH{IJE

_Kparak onc noj EIMHMX Je/I0Ba IUCEepTalkje

Pasmarpana Tesa cacToju ce u3 9 mornas/ba KOjEMa HMPETXOAE PE3UME Ha CPICKOM H EHITIECKOM je3HKY,
CITHCAK KJbYYHUX PEUH, Caupikaj u Jucte Tabena u cimuka. Ha kpajy ce Hanasu crmcak ca 127 pedepenmm.

- YBozHO nornaeibe o0jalimaBa MOTHB IIPEAy3eTOT HCTPAKHBAMA, IHETOB NPEAMET M IH/b M Jaje YBOIHE
'HaIlOMeHe 0 IIPAMereHrM MeTonama. Ha xpajy oBor fena zar je KpaTax Ipere] caapxaja qucepTranuje.

AApyro moriasibe noceeheHo je TEOPETCKO] aHAMIM3H BEINTAYKE HHTEIUIEHIH]E, Ca AKIIEHTOM Ha PauyHCKO]
HHTENMTCHUH]H 300r BEHOr 3Hayaja Ha IpeaMer aucepranuje. O6jallmeHd Cy OCHOBHH METONU BELITAUKE
MHTEJIMICHIM]E ¥ JiaTa HHUXOBa OIMINTa KIacH(HKalija, Ha OCHOBY MpPHCTyHa peliaBamy mpobiema. 3a
PasIUYATe Kace BEIUTAYKE HHTEIUICHI]€ PE/ICTABIbEHH CY PENPEe3eHTATHHHE aJTOPHTMH.

- Hakon teopercke anammse, kao HajeduxacHHje cpeaCcTBO 3a o0paly moiaraka, y TOCTYIIMMA aKyCTHIHE
oncepsanyje, u3abpaHe Cy BemTauke HEypoHCKe Mpesxe. 36or Tora Tpehe mornasse aucepranmje objarmasa
CTPYKTYPy M IPHHIHMIN (YHKIMOHMCAK-a HEypPOHCKMX MpeXa, Jaje HWHXOBY Kiacudukamujy m objammasa
OCHOBHE METO/IE 33 E-HX0BO 00yyaBame Ha OCHOBY CKYIa eKCIIEPUMEHTAIHMX ITOAATaKa, .

HerBpTO mOINaBIEE NOCBENEHO j€ €BONYIIOHOM PadyHY IOLITO j& IPUMEEH 38 KOHGUTYpaIHjy MOCTyIKa
npenoOpa/ie CArHaNa MPUIMKOM aKyCTHYHe onceppauyje. Jlat je mperies OCHOBHHX ONEpaTopa M CMEpHHIIE 3a
YCIEWHO u3Boljerme €BONYMMOHAX anroputama. Objamrbena je mogena, Ha 4 oniITe KaTeropuje, y 3aBUCHOCTH
O]l NPHMEWBEHNX OIIEPaTOPa M HAMEHE €BONIYIIMOHUX ATOpHTaMA.

IIpeno3nasame aKyCTHYHHX M3BOpa pa3MaTpaHO je y HMETOM IOIIaBjby. Y IPBOM Iy €y pasMaTpaHH
OCHOBHY INEPIENTHBHE KBAJIMTETH H MEXaHU3MH KOJHMAa C€ KOpHCTe XHBa Ouha y CBpXY aKyCTHYHOT
MpETIo3HaBama. Y HACTaBKy Cy OOjallbeHa TEXHWYKA CPEJCTBA M METOJE aKYCTHYHOT MpENo3HaBamba, IO,
TIPaBHITy HHCTIMPHCAHE CIIOCOOHOCTHMA XuBHX Guha. Ha Kpajy mornasiba omucaH je eKCIepHMEHT aKyCTHHHOT
TIPeIIO3HABAMKA, NPEIy3eT y OKBHPY HAydHOMCTDPaXKHBAYKOT pana, IpPe3eHTOBAHH DPE3YITaTH NpPHMEHE
BEIITa49KHX HEYPOHCKHUX Mpexa U 0JroBapajyhu 3aKk/bydIiy.

3a moTpeGe OBOT EKCIEPHMMEHTa CHHMJBCHO je M INPHKYIUBEHO 685 MMIMTANHHX y30paka 3ByKa, Ha
crauzapaHoj Gpexsennuju ox 44.1 kHz y Tpajamy ox 1s. Pamu cumynupama pasiMuTHX HABOA aNCTPAKIHjE
Y30pILH 3BYKa Cy IpHIAfaid TPHMA Pa3IHYMTHM KaTeropdjamMa — IBpYaK Kao jemaH o cuMOoia aKkycTHYHE
KOMYHHKaLMje Mel)y HHCEKTHMa, MyBa Kao jejaH of Hajuemnfinx MHCekaTa Koje 4oBek cycpehe ma mocroje
MOTCHIMjaJli PAKTHYHE NMPHUMEHE HHXOBE NETEKIHje M Y30PLH 3BYKa PaslIH4HTOT IOpeKna (JbYACKH riac,
IKHBOTHEBLE, IPHPOJHHE (DEHOMEHH, BO3MIIa, MAIIHHE,...)




. Illecro mornarmke moceeheHo je akycTwunoj nokamusanuju. Onucanu cy OCHOBHH (M3HYKH GEHOMEHH W
'METOJIe JIOKAIM3al|ja U3BOpa 3ByKa O] CTpaHe )uBuX Ouha U Bemraukux Haupasa. [Iperien GasudHuX MeTOnA
33 JOKaNM3alMjy W3BOpa 3ByKa npaheH je OpernefoM MOCTynaka 3a mpenobpany aKycTHYHMX CHIHAua,
'HAMEH-EHUX OBOj cBpcH. Ha kpajy IOrIaB/ea ONMUCAH je eKCIEPUMEHT aKyCTHUHE JIOKAIM3alHje IPERy3eT ¥
OKBHPY HCTPRXHMBAYKOT paJia, IPE3eHTOBAaHH Cy pe3ylNTaTH eKCIIepUMEeHTa ¢a NpPHMEHOM BEIITaYKHX
HEYPOHCKHX Mpexa, IPIMEHOM IeHETCKOr alrOpHTMA 33 ONTHMU3AIMjy IyTame H3BOpa 3BYKAa M HA OCHOBY
EBUX, JOHETH 3aKJbYYIIH.
3a motpebe OBOT excriepuMenTa Kopuinhiena cy aBa MoJela.

IIpBH Mozen je cauumbeH of 12 mapanesHO Be3aHMX MHUHHjaTyPHHX 3BYYHHKA, CBAKH CMEIITEH Y LEHTPY
CTpPaHHUIE IPABUIHOT T0JIEKaXeAPOHa. :

Jpyru Mozen je cacTaB/beH O] IIMHT-IIOHT JIONTHIIE Y KOjOj je CMEIITeH MUHHjaTYPHH BHOPAIHOHH MOTOP
TaKo Ja, yaapajyhu y meHe 3u0oBe, Ipou3BoaH akycTidHe BHOpanuje. CHuMIbeHO je mpeko 2000 ysopaka, y3
nomoh 8 mpocropHO pacmopeljeHEX MHKpo(OHa, H CBAKOM OJI F-HX MPHIPYXKEHE Cy oAroBapajyhe mpocropHe
KOpAHWHATe N00HjeHe TaCePCKUM MEPEHHEM.

VYT1unaj mopemehaja kao H pelpe3eHTaTHBHE METOL 2 Iipefobpaie CHTHaNA Koje 3a [IIJb HMajy CMabeHhe OBOT
yTHIaja Ha TaYHOCT aKyCTHUYHE OIICepBaIlfje pa3MaTpaHu Cy y ceIMOM Moriariby. Ilomamu cakymbeHH y
‘eKCTIepMMEHTHMA aKyCTHJHe OIIcepBaliyje, Ipe/ICTaR/FeHAM Y JIBa IIPETXOJHA IIOIJIABIba, YIOTPeO/BEHH CY 3a
‘H3BOheme eKCIIepUMEnTa ca MeTolaMa IIpenodpae aKyCTHIHOT CHTHATA.

. IlpennoxeH je ommTH MeTOX 3a KoH(QUIypHcame IIOCTyIKa Impenobpane aKyCTHUHHX CHTHATA H
TIPE3eHTOBaHH NO3UTHBHH €(EKTH HEroBe IpHMEHE. i

JIpyra 1o eKCIepHMEHTa OIMMCAHOI Y METOM IOTJIABJbY j€ OBJE MPE3CHTOBAH Ca IHJBEM HCIHTHBALA.
pOOYCTHOCTH MOCTUTHYTOT peliea y OAHOCY Ha IPHCYCTBO mopeMeliaja m MepamMa HaMEICHHX IPEBEHIIH)H
BHUXOBOT YTHIaja. YNOTpeOOM IUTHTATHOT (pHiITepa APYror pela ca HEOTPaHWYEHHM HMMITYJIICHHM OA3MBOM
IIPHMETHO je CMambeHa Ipellika MPENo3HaABamha KaKo y 30HaMa KOPENHMCAHOT YTHIIAja Tako H y 30HaMa yTHIaja
\CIIy4ajHOT IIyMa. ‘

VY oBom mornaBiey je ypaheH joIn jemaH NOJAaTHH €KCIEPHMEHT ca IMJbeM KOHGHIypHcama KOMIUIETHOT
IOCTYNKa Mpenodpane CHrHajia HaMEemeHHX aKyCTHYKO] JIoKanu3anwju y Omuckom mosmy. Iloxazano je na
npaBuiaH u3bop KoH(HUrypaumoHHX mapamerapa o0e30eljyje IpacTHYHO cMameme Ipellke H3padyHaTHX
Kallliberha Meljy CHrHaIMMa B THME oMoryhyje JIoKamu3anujy u3Bopa y OJIHCKOM MOJbY.

V 0cMOM IOTJIABJbY MPEIUIONHKEH je MOJeN XHOPHIHOT CHTEMa 3a aKyCTH4HY OIICEpBallHjy IIPOjeKTOBaH Y
CKJIay ca OpUHIUNHUMA €hHKACHOCTH, jEJHOCTABHOCTH M YHHBEp3aTHOCTH. Mozen ocTBapyje CTpaTersjy
oIcepBamHje KOMOMHOBAmEM Pa3IHINTHX METO/a BeITauKe HHTEIUTEHIUje ca IMJbeM IIPHKYI/bamka ITo Behe
KOJIHYHHE KOPHCHHX HH(opMaIuja o mocmarpanoM objexty. Ha xpajy je npensulieHa u moct obpana pesynrara
‘aKyCTHUKe JoKanmu3anuje npuMeHoM KanManoror ¢untpa.

[TpuMeHOM penpesaHTalije 3Hama y3 moMoh ImpaBuiia OMOryheHo je e(pHKacHO KOHTPOJHCAIE MOCTYIKA
‘aKyCTHYKe IepLenuyje Kaoja ykibydyje MATepaKkiujy u3Mehy pasmuautux Meroga. CMelTameM pasiHIuTHX
cTpaTermja aKyCTHUKE IIEpLENIMje W oaropapajylimx KOHOUIypanHOHHX mapamerapa y ©a3y momaraka
OCTBAapEHa je YHHBEP3ATHOCT IOCTYIIKA.

ITocnenme mOrIaB/be PE3EPBHCAHO je 3a U3BOhEmE ONMINTHX 3aK/bydaKa HMCTPAXKHBAYKOI paja H
TIPEe/CTaBIbARE IUIAHOBA JAJbEr MCTPAXKHBAA HA I10JbY aKyCTHYHE OIICEPBAIMj€ OKOJMHE IPHMEHOM METOMA
BEIITAYKE HHTETUTEHITH]e.




BPE,IIHOBAH)E PESYJITATA ,HOKTOPCKE }II.'ICEPTAIIHJE

Huo ocTBapHBarba TNOCTaBJbEHHX LIMJbEBA U3 NIPHjaBe JOKTOPCKE AUCEpTaLHje

[lmibeBH NOCTAaB/BEHM Y NPHjaBH JOKTOPCKE AUCEPTallMje€ Cy OCTBapeHH, y3 IOINTOBAKE IPEAJIOKEHOT
'OKBHPHOT CajpKaja.

HctpaxuBarba Ccy 1O caapxajy oOyxBaTwia BHINE aKTyelHHX HAayYHOMCTPAXKMBAYKHX IIpaBara.
CucreMaTH30BaHO je ca3Hamke 0 (peHOMEeHY aKyCTHYHE oIlcepBallfje Koje IIOTHYE K3 HajpasNuIuTHjUX HayIHHX
macrammiuea. OcEM caMe MHTepIpeTanHje curHaia obpaljeHe cy u mparehie Teme Kao IITO Cy NMPHKYILUbAE,
npenobpaza ¥ mocTobpazia CUrHana. AHaIN3a HHTCIMICHTHAX ANITOPUTAMA HCTaKIa je ehUKAaCHOCT BENITaYKuX
HEYPOHCKHMX Mpexa y HHTepIpeTallijH aKyCTHYHHMX CHTHaja JIOK je 3a oApehHBame aleKBaTHHX BPEIHOCTH
KOH(MIrypallMOHHX Mapamerapa, IIPUMEmEH €BONYIMOHM padyH. 300r Tora je, y 3penoj ¢a3u HCTpaXuBama,
‘bokyc ycMepeH Ka OBUM METO/IaMa PadyyHCKe HHTEIUIeHIH]€.

Y cknmamy ca pesylTaTHMa aHalH3€ OCMHIJBEHH Cy IIOCTYIIH aKyCTHYHE OIICepBalije HaMCH-eHH
MPENO3HABaky H3BOpa 3BYKa M H-ETOBOj JIOKAMW3AIHjH Y HEIOCpeaHoj okonuuu. PoGycTHOCT omcepBanuje, y:
pealHHUM yclIOBHMa, oOe3beleHa je jeMMHCTBEHHM IIOCTYIKOM NpenoOpane akyCcTHYHUX cHrHanma. IIpuMeHa
OBOT' IIOCTYNKa TpejBuljeHa je y OKBHpPY alrOpPUTMAa CTOXAaCTHYKE OII3MMH3anuje Koju ce o0aB/ba Ha OCHOBY
CKyIa PacloIOKHBHX y30paKa.

TecTupame ITOCTyNaka H3BPIICHO jé HE3ABHCHO y EKCIEPHMEHTAIHOM OKpPYXKEHY KPEHpAHOM 3a OBY
HameHy. Pesynratm cy Jdokasaid Ja ce NPUMEHOM BeIITauyke HHTENUTElHjé MOXe H3BPUIMTH YCHEITHO
TIpeno3HaBare U JOKATU3alHja H3B0pa 3ByKa, y PEATHMM YCIIOBAMA, Y3 YTPOIIAK CKPOMHHX pecypea. Ha kpajy
je JIeMoHcTHpaHa MOTryhHOCT peanusanyje XuOPOJHOI CHCTEMA, OCTBAPEHOI KOMOMHOBAaHmEM HNPEIJIONKEHHX
IoCTyIaka momolly eneMeHaTa JOTMYKOr pacyhuBama, ca nubeM mnoBehama kommuuHe uHpopmanuja o
IpeaMeTy aKyCTHYHE OIICepBalHje.

BpeHoBatbe 3Ha4aja 1 HAYYHOT IONPHHOCA Pe3y/ITATA JHCepTaIHje

OG6pahmBana Tema JOKTOpPCKe IMCcepTalije je BeoMa 3HA4ajHa H aKTyelHa, KaKo y HaydHOM CMHCIY, Tako H
CMHCITY MpaKkTH4YHE MPHMEHJEHMBOCTH. [lojHera MOKTOpCKa AUcepTalfja MpeicTaB/ba OPUTHHANAH M BpelaH
HAYYHH W CTPYYHH JOIPHHOC KaHauaata. Hayuuu pompuHoc pasMaTpaHOr pyKomrca H o0jaBJbeHHX pajoBa ce
npe cBera oriuena y cienehem:

e Paspoj cucTeMa 3a aKBH3HIM]Y H 00pa/ly aKyCTHYHHX CHTHAJa HAMEHCHHUX IIPEIIO3HABAbY

e Pa3poj cucrema 3a aKkBU3HIMjy M 00Opamy aKyCTHYHHMX CHTHAla HAMEH-CHHX JIOKATM3AlHMjH y OImckoM
HOJBY

e Paspoj anroputMa 3a mpemo3HaBame (KaTeropusamijy) 3ByKa Ha OCHOBY aAMILTHTYIHO-(PEKBEHTHOT
CIeKTpa

e Pa3poj cucTeMa 3a JOKIM3AIM]y H3BOpA 3BYKa, Y GIIHCKOM IIOJbY, HA OCHOBY Kallllhema Mel)y CHTHanuMa
PETUCTPOBAHUM Ha pa3JINgHTHM IIPOCTOPHEM TO3HIIHjaMa

e Pa3Boj amanTHUBHOT alrOpUTMa, YHHBep3ajdHEe IPHUMEHe, 32 KOHOHIypHCame Mpefodpane aKyCTHYHMX
CHTHAJIA Ca IIUJbeM YHanpel)erma TayHOCTH aKyCTHYHE OIICEpBalllje.

e Pa3poj XHOPHIHOT CHCTEMA Ca IMJBEM IIPOIIHpErha CIEKTpa HHpopMaIHja 0 06jeKTy oIcepBanyje.

OueHa caMOCTaTHOCTH Hay4HOT pajia KaHauaTa

Kaumupar mumwraar Mapko Kosaryuh je mokazao 3HauajHO TEOPHjCKO M MPAKTHIHO 3HAME, KAO M BUCOK HHBO
CaMOCTAIHOCTH, CHCTEMATHYHOCTH H KPEaTHBHOCTH y 0aBibelby HayJHO-HCTpaKHBaYKUM panoM. Kanaunar je
NpHKA3a0 JeTabHy, CBeOOYXBAaTHY M KBaIMTETHY aHANH3y IocTojehe HaydHe nHTeparype H3 o0lacTd Teme
nokropeke aucepranuje. [lo3HaBame IHTepaType H CTeYeHa 3HaWka M3 BHINE OONAcTH je HCKOPHCTHO 1a Ha
KpeaTHBaH HAYHH OCMHCIH, (OpMyNHINe M TPHMEHH HAy4YHH IIPHCTYI 3a pa3sBOj CHCTEMa BEIITAYKe
'MHTEJIMIeHIje HAMEHEHHX OICepBallijH aKkycTHunmx curHana. Kpewpao je oarosapajyhie cHMyNannoHO
(OKpY:Kem-e Koje oMoryhasa pa3Boj u IpUMEHyY MPEUIOKEHAX METOIA.

Heku ox HayuHuX pe3ynTaTa IPEICTAB/bEHAX Y Pa3MaTpaHOj TE3H NPE3CHTUPAHHU Cy Y OKBHDPY HAay4YHHX pazoBa
KOJH CYy IITaMIIaHH Y YacOIMCHMA | TIPeICTaB/beHH Ha KOH(epeHIHjama.




3AKBYYAK

Ha ocHOBY ﬁpemé,ﬁé nonHeTepa,uHe ﬁéﬁéﬁj e JIOKTOPCKE [HCepTanHje H ynnﬁdﬁ?ﬁ&ﬁrmxomne Hay4He
panoBe KaH¥/aTa, WIAHOBH Komucuje 3a OIeHy 1 00pany IOKTOPCKE MCePTally)je 3aKspyuyjy crnenehe:

e [loaHeTH PYKOIKC OITOBapa TEMH JOKTOPCKE AECEpTal]je ono6peroj ox crpane HacraBHo HayuHOT Beha
Mammsckor dakynrera y Humy i Hayuso crpydsor seha Y HUBEP3ATETa ¥ Huuy;

e JOKTOpCKA JECEpTAIja PECTaB/ba OPUTHHANIAH ¥ BPE/IaH HAyTHH W CTPYTHH JOIPUHOC BeoMa
AKTYENHO] M 3HAYAjHO] POGIIEMATHITH OTICEPBalKje 3BYKa Y PEaJIHAM yCIIOBHMA IPUMEHOM METOAA

BEINTAYKE WHTCITUTSHIIH]€

Hay4nu JONPUHOC ¥ OPHTHHATHOCT TACEPTALM]E OKA3aHH Cy objapssuBameM Beher 6poja panosa;
e JIOKTOpCKa JUCEepTAaLHja je aIeKBATHO KOHIMIMPaHa i TeXHHIKH KBATUTETHO ypahena;
e Pe3ynTaTy IPUKA3aHOT HAYYHOT Pajia HMajy BUCOK CTENeH ONMINTOCTH M IIPUMEHIBHBOCTH;

Kauguar oceiyje BUCOK HHBO TEOPH]CKUX ¥ MPAKTHYHHX 3HAA U3 BHUIIC obacTu nOTpeOHMX 3a

pelaBame KOMIUIEKCHHX IIpoieMa oncepBalje 3ByKa IPAMEHOM METO/a BEIITATKe HHTEIMICHITHje K

106pO je yo3HAT ca JocaJalbiM HayIHUM JOCTHrHyNuMa;

KanuzaT je moKasao BECOK HHBO CAMOCTAIIHOCTH M CHCTEMATHIHOCTH DaBJBEHY HAYIHO-
HCTPKUBAYKHM PaZoM, Ka0 U KpeaTHBAH MPHCTYII dopMyanuju U pelaBamby pasMaTpaHux npodiema.

Vmajyhu y Bumy Hanpex HapemeHo, KoMucHja npemaske HacraBHo Hayysom Behy Mammuckor dakynrera y
Humy fa ce mogHeTH pykomuc kanmunara Mapka KoBannuha, TUIIIOMHAPaHOT MAalIMHCKOT HHXEHEpa, MO
HA3UBOM:

,OIITUMAJIHO ITIPENIO3HABAILE U JTOKAJTU3AIIJA H3BOPA 3BYKA IIPUMEHOM

METO/IA BEHITAYKE HHTEJIUTEHIUJE®

TIpEXBATH Kao IOKTOPCKa JMCEPTalyja, a KAHUIAT I030BE Ha YCMEHY jaBHY ofOpany.
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JlaTyM B MecTo:
V Humy, HoBem6pa 2019.




H3JABA O KOPHIIRED Y

Osnamhyjem YawBepsuteTcKy 6ubmmorexy ,,Hukona Tecna® na, y JIUrATaIHU PEO3HTOPHjYM
Yhusepsutera y Huuty, yHece Mojy ZOKTOPCKY AUCEPTALH]Y, IO/ HACJIOBOM:

OINTHMATHO NPENO3HABAkLE H JIOKATU3aIlKja H3BOpa 3ByKa IPUMEHOM METO/A BELITAKE WHTETAT€HLH] €

JlucepTalyjy ca CBHM MPHIO3HMA Mpeao/a caM y €IeKTPOHCKOM 0BJIMKY, TIOTOJHOM 3a TpajHO
apXHMBHPARE.

Mojy JOKTOPCKY A¥cepTaljy, yHeTy y JIHruTaiHu pernosutoprjyM YHuBep3uTeTa y Humy, Mory
KOPUCTHTH CBH KOjH TOMTYjy onpende caapxane y omabpanoM Tumy iuueHue Kpeatushe 3ajeqHuue
(Creative Commons), 3a KOjy cam ce OJUTy4Ho/1a.

@AyTopCTBo (CC BY)

2. Ayropcteo — HekomeprmjanHo (CC BY-NC)

3. AytopeTso — HekomepiwjanHo — 6e3 mpepaze (CC BY-NC-ND)

4. AyTOpcTBO — HEKOMEPIIHjATHO — JIETIUTH MOA MCTHM YCTIOBHMA (CCBY-NC-SA)
5. Ayroperso — 6e3 npepane (CC BY-ND)

6. AyTopcTBo — nenmtH roy ueraM yenosuma (CC BY-SA)

(MomimMo Ja OIBYHETe CaMO jeIHy OJf MeCT MOHYHEeHNX JTUUEHIH; OTHC JINLEHIM 1aT je y HacTaBKy
TEKCTa).

V Humy, 5.2.2020.

AyTtop nucepranmje: Mapko Kosauyuh




H3JABA OMICTOBETHOCTU IIITAMITAHOT Y E/IEKTPOHCKOT OBJIMKA
JOKTOPCKE JUCEPTAIIUJE

Wme u npesume aytopa: Mapko Koparyuh

Hacnop aucepranmje: OnTEMAaNHO Nperio3HaBamke H JOKaIn3aiyja H3Bopa 3ByKa NPHMEHOM METOoa

BEINTAYKE MHTEIHICHIIN]E

Menrop: _prof. dr Vlastimir Nikoli¢

V3jaBibyjeM aa je mraMnann ob6JuK Moje JIOKTOPCKE JAHCePTALHj¢ HCTOBETAH eEKTPOHCKOM OOJIHKY,
KOjH caM Tpefiao/nia 3a yHolewe y JINrATa. 48 penosuTopujym Yuusepsurera y Huaury.

VY Humy, 5.2.2020.

IloTnuc ayTopa?HcepTaunje




H3JABA O AYTOPCTBY

H3zjaribyjeM Na je NOKTOpCKa AMCEPTALIUja, TIOA HACIOBOM:
OrrriMaiHo NpernozHasame 1 JIOKAIH3alija H3BOPa 3ByKa IPHMEHOM METO/IA BEIITAUKE HHTEIUTeHLIH]e
Koja je onbpameHa Ha MaiusckoM dakynreTy YHuBepsurera y Humy:

® Pe3ylTaT COICTBEHOI UCTPaXKUBAYKOT paja,

® [1a OBY MHCEPTALMjy, HU y UETHHH, HUTH Y JIEIOBHMA, HECAM [IPHjaB/bMBA0/Ia HA APYTHM
dbakynTeTMa, HUTH YHUBEP3UTETHMA,

* Jia HECAM NOBPEKO/Jia ayTOPCKa NpaBa, HUTH 3I0YNOTPeOHO/a HHTENEKTYaIHy CBOJHHY APYTHX
TTHIIA.

JlosBo/paBaM Ja ce objaBe MOjH JIMYHH IIOJALM, KOJH CY y BE3W ca ayTOPCTBOM M Ao0HjameM
aKaJICMCKOT 3Baka JIOKTOpa HayKa, Kao LT~ ¢y UME W MPe3nMe, TOlMHA U MecTo poljera u aatym onbpaHe
pama, u To y Karanory bubmuorexe, [lururanHom penosuropujymy YHueepzurera y Humry, kao u y
nybiukaudjama YHuBepsureta y Humy.

Y Humry, 5.2.2020

Aytop nuceprauuje: Mapko Kopanumh

[ToTmc ayTopa qucepTalje:

WINy/Z2EN




