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EFIKASNI POSTUPCI IZRA VNA V ANJA VISINSKE KRIVE 
PRIMENOM ME TODA VEST ACKE INTELIGENCIJE 

Pero J. Radonja 

I z v o d: U radu je prikazana primena razlicitih algoritama baziranih na meto­
dama vestacke inteligencije, kod postupka izravnavanja visinske krive. Posma­
trane su linearne neuronske mreze, zatim nelinearne mreze sa propagacijom una­
zad kao i neuronske mreze sa radijalnim neuronima. Posebno je analizirana 
efikasnost adaptivnog fazi algoritma Sugeno tipa. 
K 1 j u c n e rec i: vestacka inteligencija, linearne neuronske mreze, Levenberg­
Marqurdtov algoritam, mreze bazirane na radijalnim funkcijama, fazi sistemi, 
izravnavanje. 

EFICIENCI PROCEDURE OF HEIGHT CURVE FITTING USING 
ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHOD 

Abstract: In this paper application of different algorithms based on the artifi­
cial intelligence methods in process of height curve fitting is shown. The linear 
neural networks, the nonlinear back-propagation learning networks and radial­
basis function networks are considered. The efficiency of the adaptive Sugeno 
fuzzy algorithm is analised also. 
Key words: artificial intelligence, linear neural networks, Levenberg­
Marquardt algorithm, radial-basis function networks, fuzzy systems, fitting. 

Dr Pero J. Radonja, na1161i saradnik, JP "Srbijasume" - Insitutut za sumarstvo, 
Beograd 
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1. UVOD 

Odredivanje drvne mase odnosno zapremine sastojine predstavlja cest za­
htev koji se postavlja kod eksploatacije drveta u fomarstvu. Mnoge poznate 
metode za izracunavanje zapremine baziraju na srednjoj visini sastojine, 
Lorajeva formula itd. as druge strane poznato je da je za izracunavanje srednje 
visine potrebno raspolagati sa visinskom krivom (Mi r k o v i c, 1972). 

Visinska kriva pokazuje zavisnost visine stabala sastojine od njihovih 
precnika odnosno od debljinskih stepena. Debljinski stepeni omogucavaju gru­
pisanje izmerenih debljina odnosno precnika stabala radi lakse obrade izmerenih 
podataka. U nasem slucaju debljinski stepeni su velicine 5 cm, pa npr. debljinski 
stepen od 32,5 cm obuhvata sve precnike stabala od 30 do 35 cm. Prakticno se 
visinska kriva dobija izravnavanjem podataka koji su dobijeni tako sto su prvo 
izracunate aritmeticke sredine izmerenih visina stabala po pojedinim debljin­
skim stepenima a zatim predstavljeni u funkciji debljinskih stepena. 

Sam postupak izravnavanja moze se izvrsiti graficki iii analiticki koristeci 
poznate aproksimacije, aproksimacija parabolom, logaritamskom funkcijom, ek­
sponencijalnom funkcijom itd. Poznato je da postoji relativno veliki broj kla­
sicnih postupaka za izravnavanje izmerenih podataka odnosno za dobijanje 
visinske krive. Razliciti autori polazili su od razlicitih funkcija priblizno slicnih 
oblika koristeci dva iii eventualno tri parametara. Medutim, bioloski proces rasta 
stabala je slozen proces zavistan od velikog broja linearnih i nelinearnih para­
metara kao sto su kvalitet zemljista, nadmorska visina, osuncanost, vlaznost, 
nagib, prosecna godisnja temperatura itd. Ocigledno je da se takav proces ne 
moze dovoljno tacno predstaviti npr. eksponencijalnom funkcijom sa samo 2 
parametra. S druge strane algoritmi na bazi metoda vestacke inteligencije mogu 
predstaviti i vrlo slozene zakonitosti ako se uzmu dovoljno velike dimenzije 
odgovarajucih vektora i matrica koje predstavljaju lineame odnosno nelineame 
koeficijente. Posmatrano iz tog aspekta visinska kriva dobijena pomocu metoda 
vestacke inteligencije manje odstupa od neke stvarne, najverovatnije visinske 
krive. 

2. KLASICNI POSTUPCI IZRA VNA V ANJA VISINSKE KRIVE 

Postoji veci broj funkcija koje se mogu iskoristiti za aproksimaciju visinske 
krive odnosno za izravnavanje podataka dobijenih merenjem. Najjednostavnija 
funkcija je parabola odnosno polinom drugog reda, zatim logaritamska funkcija, 
eksponencijalna funkcija itd. Jedna specificnost koja se javlja kod izravnavanja 
visinske krive je cinjenica da srednje vrednosti izmerenih velicina po pojedinim 
debljinskim stepenima nisu izracunate na osnovu istog broja podataka. Zato 
ukupna suma kvadratnih odstupanja izravnate krive od izmerenih srednjih 

38 



_ osti zavisi ne samo od velicina pojedinih gresaka vec i od njihovog ras­
pxroa po debljinskim stepenima. Drugim recima, jasno je da izravnata kriva 

__ prolaziti sto je moguce blize podataka koji su izracunati na osnovu 
eceg broja merenja. 

~lerenja koja su obavljena na skupu od 482 stabala jove sa lokacije Deli-
- · -ki pesak (Mir k o vi c, 1972) predstavljena su u tabeli T 0. Vidi se da se 
po6!ci odnose na 10 sukcesiv-

debljinskih stepena. Sred- Tabela T0. -Sastojina jove ( Deliblatski pesak) 
e , rednosti izmerenih visina 

_ pojedinim debljinskim ste­
-::enima oznacene su sa hi i 
~ tavljene su u trecoj kolo­
r.. pomenute tabele. Broj sta-

a po pojedinim debljinskim 
"'penima dat je kolonom ni . 

Pored vrednosti relativnih 
frekvencija Pi u poslednjoj ko­
oni tabele T0 date su i vred­
nosti kvadratnih korena rela­
:imih frekvencija zato sto se 
posle mnozenja gresaka sa tim 
nednostima dobija realan uti­
:aj pojedinih gresaka. Zaista, 
kvadrat odstupanja se mnozi 
sa relativnom frekvencijom, 
pa ako se zeli vizuelno pred­
staviti uticaj svake pojedina­
cne greske najbolje je greske 
pomnoziti sa kvadratnim ko­
renom relativnih frekvencija. 
Na taj nacin dobice se tezin­
ska (ponderisana) greska iz-
ravnavanja. 

To 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 

d; h; 
n; p; =n/482 ✓Pi 

[cm] [m] 

12,5 16,60 2 0,0041 0,0644 
17,5 19,32 19 0,0394 0,1985 
22,5 19,36 49 0,1017 0,3188 

27,5 20,84 104 0,2158 0,4645 
32,5 21,32 125 0,2593 0,5093 
37,5 21,39 103 0,2137 0,4623 

42,5 21,85 38 0,0788 0,2808 

47,5 22,50 25 0,0519 0,2277 

52,5 22,05 15 0,0311 0,1764 
57,5 23,00 2 0,0041 0,0644 

24r----,------,------, 

E 
:=22 
U) 
0 
C: 

¥20 
> 
Q) 

:a 18 e 
en 

llE 
16~--~---~----' 

0 20 40 60 
Debljinski stepeni [cm] 

Sl.1- Optimalna funkcija Mihajlova 

Mihajlov (Mir k o vi c, 1972) je predlozio da funkcija za aproksimaciju 
visinske krive ima oblik: 

(1) 

pri cemu su sa a i b oznaceni koeficijenti koje treba optimizirati, a sa di debljin­
ski stepeni. 
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Ako sa dp oznacimo prsni precnik osnovni uslovi koje treba da zadovolji 
visinska kriva mogu se dati u sledecem obliku: 

- za dp = 0 h = 1,3 

- za dp = oo h =a+ 1,3 (asimptotska vrednost visina) 

- za dp = m (apsisa prevojne tacke) h" = 0. 

Mi cemo posmatrati aproksimaciju visinske krive samo od prevojne tacke do 
njene asimptotske vrednosti. U tom slucaju se radi o monotonoj , konveksnoj 
funkciji prema pozitivnom smeru y ose koja nema singularitete ni stacionarne 
tacke u posmatranoj oblasti. 

Parametri a i b odreduju se tako da minimizuju sumu kvadratnih odstupanja, 
odnosno kriterijum optimalnosti J . 

m 
" - A 2 J = £.... ll; (h; - h;) (2) 

i=l 

ni oznacava, kao sto smo vec rekli , broj merenja u svakom posmatranom de­
bljinskom stepenu, tj. obezbeduje da se svaka greska uzima onoliko puta koliko 
se puta stvarno pojavljuje. Broj debljinskih stepena oznacen je sa m i u nasem 
slucaju je ocigledno m = 10, a ,;; predstavlja izravnatu visinu u posmatranom 
debljinskom stepenu. Na osnovu podataka iz tabele T0 funkcija koja aproksimira 
visinsku krivu bazirana na postupaku Mihajlova (Mir k o vi c, 1972) dobija 
oblik: 

hi =23.0le-4·741 d; +J.3 (3) 

Ova funkcija za 10 diskretnih vrednosti d; predstavljena je na sl. 1 izlom­
ljenom linijom dok su srednje vrednosti izmerenih visina h; iz tabele TO na istoj 
slici obelezene zvezdicama. 

Srednje odstupanje iznosi 27 ,02 cm tako da u ovom slucaju kao i u mnogim 
drugim slucajevima u praksi postupak Mihajlova obezbeduje zadovoljavajucu 
tacnost. 

Henriksen (M i r k o v i c, l 972)je predlozio da se visinska kriva aproksimira 
logaritamskom funkcijom odno~no predlozio je da se iskoristi funkcija: 

h;=a0 +b0 1ogd; (4) 

Ovaj pristup je pogodan kada se problem zeli da resi grafickim putem. Zaista, 
funkcija (4) predstavljena u polulogaritamskoj ravni, tj. kada su na x osu nane­
seni logaritami precnika (debljinskih stepena), je prava linija sa konstantnim 
clanom a0 i koeficijentom pravca b0. To znaci da u polulogaritamskom kourdi­
natnom sistemu, s1. 2, izmedu tacaka dobijenih merenjem treba povuci pravu lin­
iju sto je svakako najjednostavnije. Medutim, srednje odstupanje od optimizira­
nog polozaja prave linije je znatno vece nego u slucaju postupka Mihajlova. 
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Henriksenov postupak je podoptimalan jer se ne moze egzaktno uzeti u obzir 
broj merenja u pojedinim debljinskim stepenima. 

Od drugih klasicnih postupaka koji su, takode, kratko opisani u (Mir k o -
i c, 1972) i dostupni preko Programa KOR (Vasi I j e v i c, 1991) pomenu­

::-emo: postupak Terezaki-Mihajlova sa srednjim odstupanjem odnosno standard­
,om greskom procene koja u nasem slucaju iznosi 27,08 cm, J5ostupak 
Levakovica sa greskom 27 ,03, postupak Stamenkovica sa greskom 30,00, zatim 
--o tupak Todorovic-Stamenkovic 32,15 i Kadijevica sa 38,69 cm. 

: . PRIMENA LINEARNIH NEURONSKIH MREZA 

3.1. Henriksenov postupak izravnavanja visinske krive 

Izravnavanje visinske krive je generalno u domenu nelinearnih neuronskih 
D".refa, NNM. Henriksenov metod izravnavanja visinske krive (Radon j a, 
Ko p r iv i ca, 1999a) i ako bazira na logaritamskoj funkciji u prvom koraku 

odi se na odredivanje prave odnosno niza tacaka koje leze na pravoj i koje 
minimizuju zbir kvadratnih odstupanja od izmerenih podataka. Ova cinjenica 

:nogicuje da se kod Henriksenovog postupka izravnavanja visinske krive isko­
'°"-te lineame neuronske mreze, LNM (R ado n j a, Ko pr i v i ca, 1999a; 

e u r a I Network Too Ibo x, 1994). 

V sinska kriva - Dekadni log. pre~nika 
:~----- ~--~--~ 

22· 

llE ·s--~---'---~-__J 
1 1.2 1.4 1.6 1.8 

Log(10) pretnika [cm] - log(d) 

S .... 2.- lzmerene h i rezultat primene LNM 

Visinska kriva - [Dekadni log. pretnika) 
24-------~--~ 

22 
E 
~20 
"iii 
5 

18 

ll( 

16L-- - ~---~----' 
0 20 40 60 

Debljine stabala [cm] 

SI. 3.- Rezultat izravnavanja 

:\'a s1. 2 predstavljene su sa * srednje vrednosti izmerenih visina hi, iz tabele 
:- . pri cemu su na x osi nanesene vrednosti dekadnog logaritma odgovarajucih 
.::ebljinskih stepena. Inicijalizacija rnreze izvrsena je pomocu ulaznih podataka hi 

:.Og di a dobijene vrednosti matrica tezinskih koeficijenta w i vektora predvred­
::osti b0 predstavljaju pocetne vrednosti za obuku lineamog sloja neuronske 
-::reze po Widrow-Hoff pravilu (Neu r a I Network Too Ibo x, 1994). 
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Predstavljena prava linija na sl. 2 dobijena je pomocu lineame neuronske mreze 
posle 400 iteracija. Izlaz lineame neuronske mreze posle zavrsene obuke pred­
stavljen u lineamoj razmeri tj. dobijena visinska kriva, prikazan je na sl. 3. 

Tacnost izravnavanja visinske krive odredena je velecinom srednjeg odstu­
panja. Srednje odstupanje odnosno standardna greska procene je ocigledno 

s, =~t:1 (5) 

pri cemu je Si razlika izmedu izmerenih hi i izravnatih visina hi a N ukupan 
broj izmerenih visina. Medutim, mi ne raspolazemo podacima o svim izmerenim 
visinama vec samo srednjim vrednostima visina u pojedinim debljinskim stepen­
ima. Navedena formula u nasem slucaju postaje 

10 
" - A 2 L..Jni(h; -h;) (6) 

482 

Velicina standardna greske procene u posmatranom slucaju iznosi 39,17cm. 

Ovako velika standardna greska mogla se ocekivati na osnovu slika 2 i 3 na 
kojima se vidi da je optimizirana prava linija udaljena od 4-te i 5-te tacke koje se 
odnose na veliki broj merenja, 104 i 125 merenja respektivno. Ako se usvoji 
veca ciljna greska, e8=4 umesto 1,5 i inicijalizacija izvrsi sa podacima tako da 
optimizirana prava linija prolazi blize pomenutih tacaka, dobice se znatno manja 
ponderisana greska 31,81 cm, medutim oblik aproksimacije nije zadovolja­
vajuci, sl. 4. 
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Moglo se ocekivati da ce ova metoda koja je u sustini iz klase podoptimalnih 
metoda dati vece srednje odstupanje od nekog optimalnog postupka. Kod opti­
malnih postupaka od samog pocetka uzima se u obzir uticaj pojedine greske, tj. 
broj merenja kod pojedinog debljinskog stepena kao kod npr. metode Mihajlova. 
Kod podoptimalnog postupka varijacijom nekih parametra kao npr. broja iteraci­
Ja i velicine ciljne greske dobija se veci broj visinskih krivih i tek posle mno­
zenja sa tezinskom funkcijom odnosno sa vrednostima relativnih frekvencija od-
3biramo onu koja ima minimalnu sumu srednje kvadratnih gresaka, odnosno 
:ninimalno odstupanje. Primena podoptimalnih postupaka u nasem slucaju je 
opravdano jer kao sto ce kasnije biti pokazano daju bolje rezultate od klasicnih 
?()Stupaka. 

3.2 Primena prirodnog logaritma i logaritma za osnovu 2 

U cilju potpunog sagledavanja mogucnosti Henriksenovog postupka anal­
uirano je koriscenje prirodnog logaritma kao i logaritma za osnovu 2. Na sl. 5 
prikazani su podaci dobijeni merenjem, podaci obelezeni sa * i prava dobijena 
prirnenom lineame neuronske mreze u slucaju kada se kao ulazni podaci koriste 
prirodni logaritmi debljinskih stepena. 

Visinska kriva - Prirodni log. preenika 
24r---~----,---~---, 12 

Greska 

10 
22 

8 
Cl) 

6 

4 ~ • -"-~•-••·-•M• ... • 

16'---~--~--~-~ 
2.5 3 3.5 4 4.5 

2 
0 1000 2000 300 

Log(e) prel'.:nika (cm] - log(d) Broj koraka procenjivanja 

SI. 5.-Rezultat primene LNM SI. 6.- Trajanje postupka podesavanja 

Visinska kriva ima oblik koji je vrlo slican vec prikazanoj na sl. 3. Velicina 
srednje greske odnosno odstupanja iznosi 38,47 cm. Broj potrebnih iteracija u 
ovom slucaju iznosi 2000, kao sto je prikazano na sl. 6. Ukoliko opet usvojimo 
vecu ciljnu gresku dobicemo manju ponderisanu gresku 31,78 cm i aproksimaci­
ju slicnu vec prikazanoj na sl. 4. 

Ako se kao ulazni podaci iskoriste vrednosti logaritma debljinskih stepena za 
osnovu 2, dobice se posle postupka optimizacije visinska kriva koja ima 
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prakticno isti oblik kao sto je vec prikazano na sl. 3, a broj potrebnih iteracija 
sada iznosi cak 4000. Velicina srednjeg odstupanja je 39,56 cm, a posle usvajan­
ja vece ciljne greske 31,82 cm. 

4. PRIMENA NELINEARNIH NEURONSKIH MREZA 

4.1 Primena neuronskih mreza baziranih na radijalnim neuronima 

Da bi ilustrovali primenu nelinearnih neuronskih mrefa, NNM, u postupku 
aproksimacije visinske krive posmatracemo prvo jednu dvoslojnu nelinearnu 
neuronsku mrezu (H a y k i n, 1994; Rad o n j a, K op r i v i c a, 1999b ). U 
prvom sloju nalaze se neuroni sa radijalnom prenosnom funkcijom a u drugom 
linearni neuroni. Lineami sloj je ustvari izlazni sloj neuronske mreze. Najvazniji 
parametri kod definisanja ovakve neuronske mreze, NM, (Neu r a I Net -
w o r k To o I box, 1994) su: maksimalan broj neurona, velicina ciljne greske 
odnosno velicina sume kvadratnih gresaka kao i konstanta sirenja radijalnog 
neurona, odnosno prenosna funkcija radijalnog neurona. 

Pomenuti najvazniji parametri su elementi vektora DP (Design parameters) 
koji u stvari grubo definise neuronsku mrezu. Kod postupka pronalazenja odnos­
no definisanja konkretne, neuronske mreze koristi se pored vektora DP i vektor 
ulaznih podataka kao i podaci ciljnog vektora. Parametri vektora DP biraju se na 
pocetku postupka, medutim cesto se moraju ponovo definisati. Razlog za to 
moze biti sto se sa npr. usvojenim maksimalnim brojem neurona ne moze postici 
da greska podesavanja bude manja od postavljene ciljne greske. Kada je 
pronadena odgovarajuca mrefa, tj. mrefa koja obezbeduje manju sumu kvadrat­
nih gresaka od unapred postavljene tada su definisane matrice tezinskih koefici­
jenata w1 i w2 kao i vektori predvrednosti b1 i b2 za sloj sa radijalnim neuronima 
i za linearan sloj. Vrednosti sume kvadratnih gresaka u toku postupka pode­
savanja ( obucavanja) prikazane su na sl. 7 (Rado n j a, Ko pr iv i c a, 1999b ). 

Greska 

Q) 2 SI. 7 .- Greska obucavanja 

1.5 

1.5 2 2.5 3 
Broj koraka procenjivanja 
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Ako uzmemo da najvazniji parametri koji definisu mre:fo imaju vrednosti, 
12, 2 i 44 respektivno dobicemo izravnatu visinsku krivu kao sto je pokazano na 
sl. 8. 

Visinska kriva I 

20 40 
Precnici (cm) 

60 

SL 8.- Primena NM sa radijalnim 
neuronima 

Dobijena kriva nema zadovoljavajuci oblikjer za velike vrednosti debljinskih 
stepena umesto asimptotskog oblika pokazuje cak porast visina. Mec.1utim, ako 
iskoristimo dve paralelne neuronske mreze sa opstim tezinskim koeficijentima 
0,75 i 0,25, ciljnim greskama 2,0 i 3,0 i sa konstantama sirenja radijalnih neu­
rona 44 i 66 respektivno, dobicemo mnogo bolji rezultat, sl. 9. Sada je srednje 
odstupanje odnosno standardna greska procene samo 27,01 cm. 

24 
Visinska kriva-20 pod. 

22 

E 20 
0 
C 

€ii 18 > 

Sl. 9.-Dve paralelne neuronske mreie 

16 

14 
0 20 40 60 

Debljinski stepeni(cm) 

~a sl. 10 prikazana je punom izlomljenom linijom greska izravnavanja, 
odnosno odstupanje dobijene visinske krive od izmerenih vrednosti. Zvezdicama 
Je obelezena tezinska (ponderisana) greska izravnavanja dobijena posle mno­
i.enja greske izravnavanja sa tezinskom funkcijom. Tezinska funkcija predstav­
:~ena je sestom kolonom tabele TO i kao sto se vidi predstavljaju je kvadratni ko­
reni relativnih frekvencija za pojedine debljinske stepene. 
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Greske izravnavanja 

0.5 

Q) SI. IO.- Greske izravnavanja 
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4.2 Neuronske mreze bazirane na Levenberg-Marquardt-ovom 
algoritmu 

Efikasnost koriscenja neuronskih mreza baziranih na Levenberg-Marquardt­
ovom algoritmu (Neural Network Too Ibo x, 1994) ilustrovacemo pri­
merom koji bazira na troslojnoj neuronskoj mrezi. Posmatracemo mrezu kod 
koje je postupak obuke odvojen od postupka aproksimacije, odnosno mrezu sa 
supervizorom (Hay kin, 1994). Kod postupka inicijalizacije mreze, na osnovu 
vektora ulaznih podataka, ciljnog vektora, vrste prenosnih funkcija prvog, 
skrivenog i izlaznog sloja i broja neurona SI, S2, S3 odreduju se vrednosti ma­
trica tezinskih koeficijenata w 1, w2, w3 kao i vektora predvrednosti b1, b2 i b3. 

Kod obuke mreze koristi se, vektor TP (Training Parameters) koji definise 
velicinu ciljne greske eg i maksimalan broj iteracija kao i velicine koje su vec 
koriscene kod postupka inicijalizacije mreze. Obuka (trening) mreze se smatra 
zavrsenom kada je suma kvadrata gresaka manja od ciljne greske iii kada je 
dostignut maksimalan broj iteracija. Medutim, i ako obuka mreze ne traje dugo, 
posmatran algoritam je uze posmatrano vrlo konvergentan, ne dobija se uvek isti 
rezultat za iste ulazne podatke tj. algoritam ne konvergira istoj vrednosti. Neki 
put se dobija vrlo losa aproksimacija npr. prava linija iii stepenasta kriva sa nara­
vno velikom greskom odstupanja. Jasno je da ponavljanje procedure sa svoje 
strane produzava sam postupak izravnavanja. Konvergentnost citavog postupka 
se moze poboljsati ako se obucavanje mreze podeli u dve etape. U prvoj etapi 
ciljna greska bi bila znatno veca od zeljene, sto bi omogucilo veci korak pode­
savanja, i na taj nacin bi se izbeglo grubo lutanje algoritma. U drugoj etapi 
obuka mreze bi se vrsila prema zeljenoj, odnosno potrebnoj, velicini ciljne 
greske. 

Da bi se izbeglo talasanje "ove,fitting" broj skrivenih neurona ne sme biti 
suvise veliki. U posmatranom slucaju najbolji rezultati se dobijaju kada se 
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!l'.oriste tri TANSIG neurona, po jedan za svaki sloj u slucaju koriscenja troslojne 
:;.euronske mreze. (U slucaju koriscenja dvoslojne neuronske mreze najbolji 
.ezultati se dobijaju ako se u skrivenom sloju nalazi 3 T ANSIG neurona i jedan 
?LllELIN neuron u izlaznom sloju.) 

Primenom troslojne NM na bazi Levenberg-Marquardt-ovog algoritama min­
CTtalna greska se postize sa samo nekoliko iteracija, sl. 11. Isto tako Levenberg­
~Iarquardt-ov algoritam obezbeduje i najbolje rezultate izravnavanja sto je 

1dljivo i sa sl. 12. Najbolji rezultat odnosno najmanja srednja greska u slucaju 
?rimene troslojne NM sa po jednim T ANSIG neuronom u svakom sloju iznosi 
: 6.88cm. 

Greska izravnavanja kao i tezinska (ponderisana) greska izravnavanja, imaju 
'1cane ob like kakvi su vec prikazani na sl. 10 (Radon j a, Ko pr iv i ca, 

:099b). 

Greska adaptacije Visinska kriva 
0.02 24 

* ~ 
'E 0.015 22 

3 g 
> 0.01 ~20 

.% "iii 

lo.005 
> 

18 

* 0 16 1 1.5 2 2.5 3 0 20 40 60 
Broj koraka adaptacije Precnici stabala [cm] 

SI. 11.- Greska podesavanja SI. 12.- Visinska kriva 

: . PRIMENA ADAPTIVNE MREZE FAZI SISTEMA ZAKLJUCIVANJA 

Razvijeni algoritam za aproksimaciju visinske krive na bazi adaptivne mreze 
fazi sistema zakljucivanja koristi vise podprograma zasnovanih na fazi logici. 

Osnovni podprogram (routina) je ANFIS koji sluzi za obuku (training) mreze 
:azi sistema zakljucivanja Sugeno tipa ( F u z z y Lo g i c Toolbox, 1995) . 
. .\~IS (Adaptive Network Fuzzy Inference System) koristi metod najmanje 
kvadratne greske i metod opadajuceg gradijenta sa propagacijom unazad za 
identifikaciju lineamih i nelineamih parametara mreze. 

ANFIS koristi matricu sa podacima za obuku (TRNDA TA) pri cemu prva 
kolona matrice predstavljaju ulazne podatke a druga, zadnja kolona, izlazne 
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podatke. Pored toga koristi i ulaznu matricu INFISMA T koja specificira struktu­
ru i pocetne vrednosti parametara za podesavanje. Ona se maze generisati direk­
tno na osnovu matrice sa podacima za obuku koristeci program GENFIS 1. 

Velicine koje se specificiraju su: 

- broj fazi funkcija; 
- tip fazi funkcije; 
- broj iteracija; 
- velicina ciljne greske i 
- velicina koraka podesavanja. 

Proces podesavanja linearnih i nelinearnih parametara se zavrsava kada se 
dostigne unapred zadat broj iteracija ili kada se postigne cilj, tj. zadata velicina 
srednje kvadratne greske, sl. 13. Izlazna matrica OUTFISMA T koja je dobijena 
posto je ANFIS zavrsio obuku mreze odgovara minimalnoj gresci podesavanja. 
Sada konacno, na osnovu ulaznih podataka, prva kolona matrice TRNDA TA i 
matrice OUTFISMAT, koristeci EV ALFIS podprogram, dobijamo zeljenu 
aproksimaciju visinske krive, sl. 14. 
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Na sl. 15 izlomljenom linijom predstavljena je ponderisana greska izravna­
vanja u slucaju koriscenja postupka Mihajlova za aproksimaciju visinske krive. 
Na istoj slici takode izlomljenom linijom, podaci obeleceni sa *, predstavljena je 
i ponderisana greska izravnavanja u slucaju primene fazi logike (Radon j a, 
Ko pr iv i ca, 1998). Vidi se da funkcije greske u oba slucaja imaju vrlo slican 
oblik sto znaci da su i same aproksimacije visinske krive vrlo slicnog oblika. 
Standardna geska procene u slucaju fazi logike iznosi 26,61cm au slucaju pos­
tupka Mihajlova 27 ,02 cm odnosno 27 ,08 cm u slucaju postupka Terezaki­
Mihajlova, kao sto smo jos ranije naveli. 
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Realne greske izravnavanja 
• 0.3 ,-------,-----,-----, 

~ 

20 40 60 
Debljinski stepeni [cm} 

SI. 15.- Greske izravnavanja u slucaju 
primene postupka Mihajlova i 
fazi logike 

~a sledecim slikama bice prikazan uticaj nedovoljnog broja koraka procenji­
, anja kao i neadekvatno izabranog oblika fazi funkcije. Na s1. 16 prikazanaje 
pored usvojene aproksimacije i aproksimacija visinske krive kada proces pro­
:enjivanja traje samo 14 koraka, odnosno iteracija. Na sl. 17 prikazan je rezultat 

::da se umesto gbell fazi funkcije koristi Pi oblikovana fazi funkcija. 

ff 
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Uticaj broja iteracija 
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Primena Pi-fuzzy funkcije 
24-------~----, 
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Si. 16.- Utica} broja korakaprocenjivanja SI. 17.- Utica} oblika (tipa)fazi 
funkcije 

6. ZAKLJUCAK 

Podoptimalni postupci izravnavanja visinske krive na bazi Levenberg­
. farquardt-ovog algoritma ili na bazi neuronskih mreza sa radijalnim neuroni­
'na. daju kao rezultate srednja odstupanja od 26,88 i 27,01 cm respektivno, koja 
,.i manja od velicina srednjih odstupanja dobijenih pomocu klasicnih optimalnih 
iJ()Stupka. Prikazan algoritam za aproksimaciju visinske krive na bazi adaptivne 
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mreze fazi sistema zakljucivanja daje srednje odstupanje od 26,61 cm koje je 
isto tako manje od najboljeg razultata klasicnih postupaka aproksimacije. 
Metode na bazi ve~tacke inteligencije zbog veceg broja parametara, npr. u 
slucaju primene fazi logike koristi se 6 nelineamih i 4 linearna parametra, daju 
fleksibilniji rezultat koji u principu upravo zbog mogucnosti predstavljanja 
slozenije funkcionalne zavisnosti vemije opisuje posmatran bioloski proces. 
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EFICIENCI PROCEDURE OF HEIGHT CURVE FITTING USING ARTIFICIAL 
INTELLIGENCE METHOD 

Pero J. Radonja 

Summary 

In this paper application of different structures of linear and nonlinear neural net­
works in problem of height curve fitting is shown. Improvement of efficiency of 
Henriksen method of height curve fitting using linear neural networks is considered. 
Applications of radial based neural networks and neural networks based on Levenberg­
Marquardt algorithm with back propagation are analyzed. Efficiency of adaptive net­
work fuzzy inference system in problem of height curve fitting is analised, also. 
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