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Sazetak
Rucno ocitavanje brojila, koje je i dalje cesto prisutno u praksi, podlozno je pogreskama i

usporava obradu podataka. Ovaj rad predstavlja razvoj konvolucijske neuronske mreze
(CNN) za automatizirano prepoznavanje znamenki na digitalnim brojilima cime se rjesava
problem pogresaka i sporosti rucnoga ocitanja. Model razvijen u Pythonu treniran je na
viastitom skupu od 5 500 originalnih slika znamenki sa stvarnoga brojila snimljenih u
razlicitim uvjetima. Kroz predprocesiranje i augmentaciju, skup podataka je prosiren na 55
000 slika u sivoj skali. Evaluacijom je potvrdena visoka preciznost i robusnost razvijenoga
CNN modela, cak i na nevidenim i izazovnim slikama. Model ucinkovito prepoznaje
znamenke, a njegova je prednost sposobnost detekcije viastite nesigurnosti pri predvidanju.
Aplikacija interpretira ovu nesigurnost kao potencijalnu pogresku, vizualno je signalizira
korisniku i preporucuje dodatnu provjeru, cime se osigurava visoka pouzdanost cijeloga
sustava. Razvijeni model ima znacajnu primjenu u mobilnim aplikacijama za automatizirano
ocitanje brojila. Za daljnje unaprjedenje predlaze se obogacivanje skupa podataka novim,
izazovnim realnim fotografijama, ¢ime bi se poboljsala generalizacijska sposobnost modela i
smanjila potreba za ljudskom intervencijom.

Kljucne rijeci: CNN, strojno ucenje, racunalni vid, digitalna brojila, Python.

Abstract
Manual meter reading, which is still common in practice, is prone to errors and slows down data
processing. This paper presents the development of a Convolutional Neural Network (CNN) for

automated digit recognition on digital meters, thereby addressing the problem of errors and slowness



associated with manual reading. The model developed in Python was trained on its own dataset of 5
500 original digit images from a real meter, captured under various conditions. Through preprocessing
and augmentation, the dataset was expanded to 55 000 grayscale images. Evaluation confirmed the
high precision and robustness of the developed CNN model, even on unseen and challenging images.
The model efficiently recognizes digits, and its advantage lies in its ability to detect its own uncertainty
during prediction. The application interprets this uncertainty as a potential error, visually signals it to
the user, and recommends additional verification, thus ensuring the high reliability of the entire system.
The developed model has significant application in mobile applications for automated meter reading.
For further improvement, it is proposed to enrich the dataset with new, challenging real-world
photographs, which would enhance the model's generalization capability and reduce the need for
human intervention.

Keywords: CNN, machine learning, computer vision, digital meters, Python.

1. UVOD

Automatizacija je postala neizostavan dio modernoga poslovanja i svakodnevnoga Zivota, s posebnim
naglaskom na industrijske sektore gdje su preciznost i ucinkovitost od presudne vaznosti. S
kontinuiranim razvojem umjetne inteligencije i strojnoga ucenja, otvaraju se zna¢ajne mogucénosti za
optimizaciju procesa koji su tradicionalno ovisili o ljudskom radu. Jedan od takvih procesa je ocitanje
digitalnih brojila. Trenuta¢no rasprostranjeno ru¢no ocitanje optereceno je rizikom od ljudskih
pogresaka, sporosc¢u obrade podataka te posljedi¢no poveéanim operativnim troskovima i smanjenom
ucinkovito$¢u sustava. Ovaj rad prikazuje razvoj i evaluaciju sustava za automatsko prepoznavanje
znamenki na digitalnim brojilima primjenom konvolucijskih neuronskih mreza (CNN). Naglasak je
stavljen na stvaranje robusnoga modela sposobnoga za rad u realnim uvjetima, ukljucujuci razlicite
uvjete osvjetljenja, kutove snimanja i stupnjeve mutnoce, uz istovremenu implementaciju mehanizma
za procjenu pouzdanosti predvidanja. Cilj je demonstrirati da metode dubokoga ucenja nude uc¢inkovito
i konkretno rjeSenje za sloZzene zadatke racunalnoga vida na stvarnim primjerima, ¢ime se znacajno
pridonosi automatizaciji i pouzdanosti procesa o€itanja brojila. Glavni doprinosi ovoga rada leze u
razvoju vlastitoga, opseznoga i augmentiranoga skupa podataka, specifi¢no prilagodenoga varijacijama
digitalnih znamenki u realnim uvjetima. Nadalje, implementiran je mehanizam za detekciju
nesigurnosti modela koji korisniku pruza kontrolu nad rezultatima predvidanja te omogucuje sustavno
prepoznavanje i rjeSavanje problemati¢nih uvjeta snimanja kroz ciljano obogacivanje skupa podataka

za daljnje poboljSanje performansi.

2. PRIJASNJA ISTRAZIVANJA



U podruc¢ju automatiziranoga ocitanja digitalnih brojila objavljen je niz istrazivanja koja
predlazu razliCite metode za detekciju 1 prepoznavanje znamenki koriStenjem tehnika
racunalnoga vida i strojnoga ucenja. Velik broj pristupa koristi duboko ucenje posebno
konvolucijske neuronske mreze zbog njihove sposobnosti automatskoga ucenja znacajki iz
slike. Predlozene su metode koje omogucuju potpuno automatizirano ocitanje brojila u
stvarnim uvjetima. Jedan od radova koristi YOLO arhitekturu za detekciju znamenki i njihovo
prepoznavanje u realnom vremenu. Model je treniran na slikama digitalnih brojila snimljenima
iz razli¢itih kutova i pod razli¢itim osvjetljenjem. Ovakav pristup omogucuje visoku to¢nost
prepoznavanja te vrlo brzo izvodenje Sto ga Cini pogodnim za implementaciju u stvarnim
sustavima [12]. U nekim istraZivanjima koriste se klasi¢ne metode digitalne obrade slike za
segmentaciju sedam segmentnih znamenki uz dodatnu primjenu algoritama strojnoga ucenja
za klasifikaciju. U takvim pristupima vaznost se stavlja na to¢nu segmentaciju znamenki kao
kljucan korak prije prepoznavanja [7]. Za zadatke prepoznavanja znamenki Cesto se koriste
CNN arhitekture. U viSe radova prikazano je kako se modeli trenirani na standardnim
skupovima poput MNIST-a mogu koristiti za precizno prepoznavanje rukom pisanih
znamenki. U takvim slucajevima naglasak je na jednostavnosti mrezne arhitekture i malom
broju slojeva uz visoku razinu tocnosti [6] [10]. Posebna paZznja posveéena je optimizaciji CNN
arhitektura. Istrazivanja ukljucuju usporedbu razlicitih brojeva slojeva, veli¢ina filtera te
primjene razliitih optimizacijskih algoritama. Cilj ovakvih pristupa je povecanje tocnosti uz
Sto manju kompleksnost modela [2]. Neki radovi uvode napredne metode poput viSeslojne
ekstrakcije znacajki pri ¢emu se koristi fuzija slojeva CNN mreZe kako bi se poboljsala
klasifikacijska uc¢inkovitost. U takvim modelima informacije se prenose s jednoga sloja na
drugi te se kombiniraju za poboljSanje rezultata [8]. Istrazivanja su takoder usmjerena na
otpornost CNN modela u uvjetima smanjene kvalitete slike. Prikazani su modeli koji
zadrZavaju visoku to€nost Cak 1 kada su ulazne slike zamucene, s dodanim Sumom ili
djelomi¢no zaklonjene. Ovakvi pristupi pokazuju vaznost proSirivanja skupa podataka
tehnikama augmentacije kako bi model bio robustan u stvarnim uvjetima [1] [9]. Postoje 1
primjeri primjene CNN mreZa u klasifikaciji znakova razli¢itih pisama. U tim istraZivanjima
koristi se konvolucijska mreza za izdvajanje znacajki, uz dodatne klasifikatore poput SVM-a,

¢ime se pokazuje fleksibilnost CNN pristupa u razli¢itim podrucjima primjene [11] [4].

Brojni znanstveni radovi potvrduju visoku ucinkovitost konvolucijskih neuronskih mreza
(CNN) u zadatcima prepoznavanja znamenki. IstraZzivanjima je pokazano da struktura modela,

optimizacija parametara mreZe i prilagodba na slike losije kvalitete znacajno utje¢u na tocnost



1 robusnost CNN modela. Navedena saznanja Cinila su temelj za razvoj vlastitoga rjesenja u

okviru ovoga rada.

3. ISTRAZIVACKA TEHNOLOGIJA
3.1. PODATKOVNI SKUP I PREDPROCESIRANJE

Za razliku od rukom pisanih znamenaka pri ¢emu su linije znamenaka uglavnom spojene, znamenke na
digitalnim sedam-segmentnim zaslonima karakterizira jasno odvojeni segmenti s vidljivim prazninama.
S obzirom na specifican izgled ovih znamenki te potrebu za robusnim prepoznavanjem u realnim
uvjetima, kreiran je vlastiti skup podataka. Skup podataka sastoji se od slika pojedina¢nih znamenki (0-
9) te decimalne tocke, izrezanih s fotografija stvarnih digitalnih brojila. Slike su prikupljene pod
razli¢itim kutovima snimanja i u razli¢itim uvjetima osvjetljenja kako bi se osigurala raznolikost i
simulirali realni scenariji primjene.

Kwvaliteta i priprema skupa podataka klju¢ni su za ucinkovitost predikcija modela. Originalne slike bile
su u PNG i JPG formatu, razlic¢itih dimenzija (npr., od 50x50 do 120x100 piksela). Za potrebe obrade,
sve su slike inicijalno pretvorene u sive tonove (engl. grayscale) kako bi se smanjio broj ulaznih kanala
(s tri na jedan) i fokusiralo na konture i oblik znamenki umjesto na boju. Nadalje, sve su slike skalirane
na dimenzije 32x32 piksela, a vrijednosti piksela normalizirane su dijeljenjem s 255.0 (skaliranje u
raspon 0—1). Decimalna tocka je uklju¢ena kao zasebna klasa radi poboljSanja sposobnosti modela da
je razlikuje od numerickih znamenki.

Kako bi se sprijeCio problem prekomjernoga ucenja (engl. overfitting) i povecala generalizacijska
sposobnost modela na nevidenim podacima, primijenjena je tehnika augmentacije podataka (engl. data
augmentation) [14]. Koristenjem klase ImageDataGenerator iz biblioteke Keras, za svaku originalnu
sliku generirano je 10 novih, augmentiranih varijanti. Na taj nacin, pocetni skup od 5 500 originalnih
slika (500 slika po svakoj od 11 klasa) prosiren je na 55 000 augmentiranih slika, simulirajuci realne
varijacije poput blagoga nagiba brojila, uvecanja ili manjega pomaka ¢ime je znacajno poboljSana
robusnost i performanse modela.

3.2. ARHITEKTURA KONVOLUCIJSKE NEURONSKE MREZE

Model za klasifikaciju znamenki implementiran je kao sekvencijalna konvolucijska neuronska mreza
prilagodena za ucenje hijerarhijskih znacajki iz ulaznih slika znamenki i njihovu klasifikaciju u 11
definiranih kategorija (znamenke od 0 do 9, te decimalna tocka). Sekvencijalni model karakterizira
linearna struktura slojeva pri ¢emu izlaz jednoga sloja sluzi kao ulaz za sljede¢i [15]. Detaljna

arhitektura modela prikazana je na slici 1.



Model: "sequential”

Layer (type) output Shape Param #
! convad (Conv2D) . ( s 3@, 3e, 32) | 320
i max_pooling2d (MaxPooling2D) i ( » 15, 15, 32) | e |
i conv2d_1 (Conv2D) i ( » 13, 13, 63) | 18,496
i max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) i ( s 6, 6, 64) | e
i flatten (Flatten) i ( , 2384) | e
L i
i dense (Dense) i ( » 128) | 295,040
i I
i dense_1 (Dense) i ( > 11) | 1,419

Total params: 215,275 (1.20 MB)

Trainable params: 215,275 (1.2e MB)

Non-trainable params: @ (©.20 B)

Slika 1. Sazetak strukture CNN modela.

lzvor: autorica.

Model se sastoji od sljedecih slojeva:

ulazni sloj je implicitno definiran prvim konvolucijskim slojem, prima slike dimenzija 32x32

piksela s jednim kanalom (grayscale).

prvi konvolucijski sloj (Conv2D) primjenjuje 32 filtra veli¢ine 3x3 piksela. Koristi ReLU
aktivacijsku funkciju za uvodenje nelinearnosti. Izlazni oblik je (None, 30, 30, 32). Broj

treniranih parametara je 320.

prvi sloj maksimalnoga sazimanja (MaxPooling2D) smanjuje prostornu dimenzionalnost karata
znacajki koriste¢i 2x2 prozor, pri ¢emu se odabire maksimalna vrijednost. Izlazni oblik je

(None, 15, 15, 32), bez treniranih parametara.

drugi konvolucijski sloj (Conv2D 1) primjenjuje 64 filtra veli¢ine 3x3 piksela s ReLU
aktivacijskom funkcijom. Izlazni oblik je (None, 13, 13, 64). Ovaj sloj s 18 496 parametara

sluzi za ekstrakciju sloZenijih 1 apstraktnijih znacajki.

drugi sloj maksimalnoga sazimanja (MaxPooling2D 1) ponovno primjenjuje 2x2 prozor,

smanjujuci dimenzije karata znacajki na 6x6 piksela, bez treniranih parametara.

sloj za izravnavanje (Flatten) transformira 3D izlaz iz prethodnoga sloja (6x6x64) u
jednodimenzionalni vektor (2 304 elementa). Nema treniranih parametara i sluzi kao priprema

za potpuno povezane slojeve.



e gusto povezani sloj (Dense) je prvi potpuno povezani sloj s 128 neurona i ReLU aktivacijskom
funkcijom. Sadrzi 295 040 treniranih parametara, a njegova uloga je integracija i interpretacija

naucenih znacajki.

e izlazni sloj (Dense 1) posljednji je sloj modela, takoder gusto povezan, s 11 neurona koji
odgovaraju broju klasa. Koristi Softmax aktivacijsku funkciju za pretvaranje numerickih izlaza
u vjerojatnosti, osiguravajuci da se zbroj svih vjerojatnosti za pojedine klase zbroji na 1 [13].
Ovaj sloj ima 1 419 treniranih parametara. Neuron s najve¢om vjerojatnosti predstavlja

konac¢nu klasifikaciju modela.

4. REZULTATI TESTIRANJA

4.1. PROCES TRENIRANJA 1 PODJELA PODATKOVNOGA SKUPA

Prije treniranja modela, pripremljeni skup podataka (ukupno 55 000 augmentiranih slika) podijeljen je
na skup za treniranje i skup za validaciju. Za treniranje je izdvojeno 80 % podataka, dok je preostalih
20 % koriSteno za validaciju. Ova podjela osigurava da se performanse modela evaluiraju na podatcima
koje nije vidio tijekom faze ucenja, ¢ime se objektivno procjenjuje njegova generalizacijska sposobnost.
Treniranje CNN modela provedeno je s ciljem minimiziranja pogreSke i maksimiziranja to¢nosti
klasifikacije. Koristen je Adam optimizator, poznat po dinamickoj prilagodbi stope ucenja. Kao
funkcija gubitka (engl. loss function) odabrana je categorical crossentropy, prikladna za probleme
viSeklasne klasifikacije, koja mjeri odstupanje izmedu predvidenih i stvarnih distribucija klasa [3].
Tijekom treniranja, pratile su se metrike tocnosti (engl. accuracy) i gubitka (engl. /oss) na oba skupa
podataka. Implementiran je mehanizam ranoga zaustavljanja (engl. early stopping) kako bi se sprijecilo
prekomjerno prilagodavanje modela (engl. overfitting) podatcima za treniranje. Mehanizam je
konfiguriran tako da prati validacijski gubitak i prekida treniranje ako se on ne poboljsa kroz tri
uzastopne epohe, ¢uvajuéi pritom utege modela iz epohe s najboljim validacijskim performansama.
lako je model bio postavljen na 20 epoha, rano zaustavljanje omogucéilo je zavrSetak treniranja u
prosjeku nakon 10 epoha, znac¢ajno optimizirajuci vrijeme treniranja s 19 na 9 minuta bez ugrozavanja
performansi.

4.2. ANALIZA PERFORMANSI MODELA
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Slika 2.. Krivulje gubitka i tocnosti tijekom treninga modela.
Izvor: autorica.
Performanse modela detaljno su evaluirane analizom grafikona gubitka i to¢nosti te matrice konfuzije.
Slika 2 prikazuje krivulje gubitka i to¢nosti tijekom procesa treniranja. Na gornjem grafikonu i trening
gubitak (plava linija) i validacijski gubitak (narancasta linija) znatno opadaju u prvim epohama i
stabiliziraju se na gotovo nultim vrijednostima. Njihov paralelni tijek signalizira stabilan proces ucenja
i odsustvo overfittinga. Donji grafikon prikazuje slican trend za to¢nost. Trening tocnost i validacijska
toc¢nost brzo dostizu gotovo 100 % (iznad 0.99) i ostaju iznimno visoke tijekom cijeloga procesa.
Cinjenica da se validacijska to¢nost izjedna¢ava s trening toénos¢u i ostaje visoka potvrduje iznimnu
sposobnost modela da generalizira na nove, nevidene podatke. Odsutnost pada validacijske to¢nosti pri
kraju treniranja takoder eliminira rizik od overfittinga [5]. Glavni razlog visokih performansi modela
pripisuje se veli€ini i raznolikosti koriStenoga skupa podataka od 55 000 augmentiranih slika. Matrica
konfuzije (slika 3) koriStena je za vizualnu procjenu odnosa izmedu stvarnih i predvidenih klasa na
validacijskom skupu. Za svaku od 11 klasa (znamenke 0-9 i decimalna tocka), svi elementi na dijagonali
matrice pokazuju vrijednost 1 000, dok su svi ostali elementi izvan dijagonale jednaki nuli. Ovaj rezultat
ukazuje na to da je model ispravno klasificirao sve uzorke u validacijskom skupu za svaku od 11 klasa

Sto potvrduje iznimnu preciznost i robusnost modela u prepoznavanju znamenki.
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Slika 3. Matrica zbunjenosti modela.

Izvor: autorica.

4.3. PRIMJENA MODELA I DETEKCIJA NESIGURNOSTI

Implementacija modela obuhvaca predprocesiranje ulazne fotografije digitalnoga brojila i segmentaciju
ocitanja. Ulazna fotografija prvo se prilagodava standardiziranim dimenzijama (250x52 piksela), a
zatim se dijeli na osam jednakih segmenata, od kojih svaki odgovara jednoj ocekivanoj poziciji
znamenke. Svaki segment se neovisno obraduje (konverzija u sive tonove, skaliranje na 32x32 piksela,
normalizacija) prije prosljedivanja istreniranom CNN modelu za predikciju. Decimalna tocka, zbog
varijacija u razmaku na stvarnim brojilima, ru¢no se umece na svoju fiksnu poziciju (nakon Seste
znamenke) unutar prepoznatoga niza. Robusnost modela osigurana je treniranjem na datasetu koji
ukljucuje slike znamenki u blizini decimalne tocke, kao i zasebnu klasu za tocku, ¢ime se sprjecavaju
pogresne klasifikacije.

Model, koriste¢i Softmax aktivacijsku funkciju, za svaki segment generira distribuciju vjerojatnosti
pripadnosti pojedinoj klasi. Najveca vjerojatnost odreduje konac¢nu predikciju [13]. Kako bi se
kontrolirala pouzdanost tih predikcija, implementiran je sustav za detekciju nesigurnosti modela.
Definiran je prag sigurnosti (engl. confidence threshold) od 0.80 (80 %). Ako model predvidi znamenku
s vjerojatnoS¢u nizom od ovoga praga, aplikacija to interpretira kao potencijalnu pogresku ili situaciju
koja zahtijeva dodatnu provjeru. Primjer takvoga ponasanja vidljiv je na slici 4, koja prikazuje ocitanje
brojila s ulazne fotografije snimljene u oteZanim uvjetima (mutnoc¢a, smanjena jasnoc¢a). Stvarno stanje
brojila bilo je 005732.46. Model je predvidio 005032.46, pri ¢emu je pogrijesio u segmentu 4 (predvidio
0 umjesto 7). Vjerojatnost za tu pogresnu predikciju iznosila je 0.54 $to je znacajno nize od praga od
0.80. Aplikacija je u ovom slucaju vizualno signalizirala nisku pouzdanost bojenjem segmenta u crvenu

boju i prikazala upozoravajuéu tekstualnu poruku ¢ime proaktivno zahtijeva ljudsku intervenciju i



potvrdu. Ovaj mehanizam osigurava visoku pouzdanost sustava u realnim, izazovnim uvjetima

smanjujuci rizik od neprimijecenih pogresaka.

Ucitana slika brojila: b52.jpg

Seg 1: 0 (0.62) Seg 2: 0 (1.00) Seg 3: 5 (1.00) Seg 4: 0 (0.54)
Seg 5: 3 (1.00) Seg 6: 2 (1.00) Seg 7: 4 (0.99) Seg 8: 6 (0.97)

Detektirani broj: 005032.46

UPOZORENIE! MOGUCA POGRESKA
Neki segmenti imaju nisku pouzdanost 1 zahtijevaju dodatnu provieru.
(Predvidanja sa sigurnoilu ispod ©.8@ su oznalena crveno.)

Slika 1. Primjer detekcije nesigurnosti modela pri oteZanim uvjetima snimanja.

Izvor: autorica.

5. ZAKLJUCAK

Ovaj rad uspjesno je demonstrirao visoku ucinkovitost konvolucijskih neuronskih mreza (CNN) u
zadatku automatiziranoga prepoznavanja znamenki na digitalnim brojilima, ¢ime je potvrden potencijal
dubokoga ucenja za rjeSavanje slozenih problema racunalnoga vida u realnim aplikacijama. Razvijeni
model, treniran na vlastitom, opseznom i augmentiranom skupu podataka te primjenom odabrane CNN
arhitekture, postigao je iznimno dobre rezultate. Krivulje treniranja i validacije jasno su pokazale brz
pad funkcije gubitka i postizanje gotovo 100 % tocnosti, S§to ukazuje na robustan proces ucenja i
sposobnost modela da generalizira na nevidene podatke.

Model pokazuje iznimnu preciznost u idealnim uvjetima, a njegova je robusnost posebno naglasena pri
obradi izazovnih vizualnih uvjeta. Cak i na fotografijama brojila snimljenima u oteZanim uvjetima,
poput mutnoée i smanjene jasnoce, model je sposoban to¢no prepoznati veliku veéinu znamenki.
Implementacijom mehanizma za detekciju nesigurnosti modela, osigurava se visoka pouzdanost sustava
u praksi, prebacujuéi potrebu za ljudskom provjerom samo na slucajeve kada model nije siguran u svoju
predikciju.

Ovakav model treniran za prepoznavanje znamenki s digitalnih brojila ima Sirok spektar primjene u

praksi, znaCajno unaprjedujuc¢i automatizaciju procesa oc€itanja. Potencijalne primjene ukljucuju



mobilne aplikacije koje korisnicima omogucéuju precizno i samostalno slanje ocitanja brojila,
smanjujuci potrebu za fizickim obilascima i ru¢nim unosima.

Za budu¢i rad, predlaze se daljnje unaprjedenje modela kroz analizu i dodavanje novih, izazovnih
primjera slika brojila koje korisnici prijavljuju osobito onih s izraZenom mutnocom, neobi¢nim
osvjetljenjem ili drugim kompleksnim vizualnim izazovima. Dodavanjem takvih podataka u postojeci
skup za treniranje i ponovnim treniranjem modela njegova bi se sposobnost generalizacije i otpornost
na izrazito nepovoljne uvjete dodatno poboljsala, smanjujuéi potrebu za ljudskom intervencijom i
povecavajudi ukupnu pouzdanost automatiziranoga sustava.
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