Usporedba razli¢itih algoritama za detekciju objekata
koriste¢i OpenCV i Dlib

Baudoin, Borna

Master's thesis / Diplomski rad
2021

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University
North / Sveuciliste Sjever

Permanent link / Trajna poveznica: https://Jum.nsk.hr/urn:nbn:hr:122:855894

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2024-05-02

HLYON
ALISY3IAINN
. _ Repository / Repozitorij:
—— :' § —
° University North Digital Repository
SVEUCILISTE
SJEVER

AN §epér

rd i r.ns k. h r DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLI


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:122:855894
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.unin.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/unin:4513
https://dabar.srce.hr/islandora/object/unin:4513

SVEUCILISTE SJEVER _
SVEUCILISNI CENTAR VARAZDIN

HHHHH
AAAAAAAAAA

SSSSSSSSSSS
EEEEEE

DIPLOMSKI RAD br. 043/MMD/2021

USPOREDBA RAZLICITIH ALGORITAMA ZA
DETEKCIJU OBJEKATA KORISTECI OPENCV |
DLIB

Borna Baudoin

Varazdin, rujan 2021. godine






SVEUCILISTE SJEVER _
SVEUCILISNI CENTAR VARAZDIN

Studij: diplomski sveu¢ili$ni studij Multimedija

AAAAAAAAAA

SSSSSSSSSSS
EEEEEE

DIPLOMSKI RAD br. 043/MMD/2021

USPOREDBA RAZLICITIH ALGORITAMA ZA
DETEKCIJU OBJEKATA KORISTECI OPENCV |
DLIB

Student: Mentor:

Borna Baudoin: 0016115183 izv. prof. dr. sc. Emil Dumié

Varazdin, rujan 2021. godine



EUE

Svandilitte Sjever WEROM
Sweutiitni centar Varazdin Sup_—
w4 rigade 3 Wr-a2000 Varaddin

Prijava diplomskog rada
Definiranje teme diplomskog rada i povjerenstva

SO Odjel za multimed(ju

STUS diplomski sveudilidni studij Multimedija

PRRTEr NI Baudoin B a

DaTUM

| ™€ oote115183

| “*** Ragunalni vid

NASLOV Bals

U_spgmdba razi<itin algoritama za detekciu objekata koristedi OpenCV | Db

tnix e Comparison of different object detection algarithms using OpenCV and Dlib

NINTOR

Emil Dumi¢

CLANOYI FOVIERENITYA

Lvanic

izv.prof.dr.sc.

, A d—oc.—an. dr. s¢. Mario Perida - predsjednik

doc, art. dr. sc. Roben Gedek - &lan

Izv. prof, dr, sc, Emil Dumi¢ - mentor

doc. dr. sc. Andrija Bemik - zamjenski Slan

=

Zadatak diplomskog rada

" 043-MMD-2021

ons

U oveen radu de bitl usporedeni razlictl algoreml za detekeiju chjexata konsted: OpenCV | Dib programske
biblioteke,

U danainjo vijeme, svo se tedée korste razidits metode strojrog ulen)a za raZunalni vid, Primgerice, kod cbrade
s%ke, klasifikadia objekata, detekcija objekata, segmetacije alike su naki od teééa korstanih ekupina slgoritama.
Kod detekcie cbjekata, bitno je osredill poioZaj i vrstu objekata na siici. Ake keristimo algoritme sirojnog Léerja
za delekdijl objekata, bino je imat | dovoljnu kolidnu podstzka 2a traning, kako bi igoritam dobro radlo nad
testnim podecima,

U praktiénom dijelu zadatka ¢e se koristiti razlifite metode detekcie objekata e oo uspecedili koristedi
mijere todnoatl, F1 mjere, preciznostl | odziva, t AP | mAP mjera (dobivenih na osnovu loU omjera). Koristit ¢e s2
nek! od javno dostupnih baza s unaprijed oznadenirm poloZajima objekata, popul "Open Images Datasat® baze, 1
prauzetl sike § npr. hicima, kao cbjek! za detekclju. Ispitat Le se algoritmi poput Vicla-Jones, SVM | HOG, te
heurcnske mre2e, kotstedi programske bibiloteke OpenCY i DIb, Dat de se zakjutsk o totnostl svakog od
navadenih algoritama, ali ¢e se it i o avisnasti o brzini Zvodanj

EAGATAR VROLEN 8.9.2021. KT‘""\"\"““ &’*I M'




Sazetak

U ovom ¢e radu biti usporedeni razliciti algoritmi za detekciju objekata koriste¢i OpenCV
i DIlib programske biblioteke. U danasnje vrijeme, sve se ¢escée Koriste razli¢ite metode strojnog
ucenja za racunalni vid. Primjerice, kod obrade slike, klasifikacija objekata, detekcija objekata,
segmetacija slike su neki od ¢esce koristenih skupina algoritama. Kod detekcije objekata, bitno
je odrediti polozaj i vrstu objekata na slici. Ako koristimo algoritme strojnog u¢enja za detekciju
objekata, bitno je imati i dovoljnu koli¢inu podataka za trening, kako bi algoritam dobro radio
nad testnim podacima.

U prakticnom dijelu zadatka ¢e se koristiti razlic¢iti algoritmi za detekciju objekata, poput
Viola-Jones algoritma, histograma orijentiranih gradijenata (HOG) te dubokih neuronskih
mreza. Ispitivat ¢e se preciznost detekcije lica u razli¢itim polozajima na fotografiji te ¢e se na

kraju donijeti zakljucak koji je od spomenutih algoritama najprecizniji u samoj detekciji.

Klju¢ne rije¢i: detekcija objekata, detekcija lica, neuronske mreze, Viola-Jones,
HOG.

Summary

In this paper, different algorithms for object detection using OpenCV and Dlib program
libraries will be compared. Nowdays, various machine learning methods for computer vision
are increasingly used. For example, in image processing, object classification, object detection,
image segmentation are some of the more commonly used groups of algorithms. When
detecting objects it is important to determine the position and type of objects in the image. If
we use machine learning algorithms to detect objects, it is important to have enough training
data for the algorithm to work well on the test data.

In the practical part of the task, various algorithms will be used to detect objects, such as
the Viola-Jones algorithm, histograms of oriented gradients (HOG) and deep neural networks.
The accuracy of face detection in different positions in the photograph will be examined and in
the end, a conclusion will be made which of the mentioned algorithms is the most accurate in

the detection itself.

Keywords: computer vision, object detection, face detection, neural networks,
Viola-Jones, HOG, OpenCV, Dlib.
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1. Uvod

Detekcija objekata je racunalna tehnologija usko povezana sa racunalnim vidom i
obradom slika koja se bavi detekcijom instanci razli¢itih objekata (poput ljudi, Zivotinja, vozila,
kuca itd.) na digitalnim fotografijama ili videozapisima. Detekcija objekata danas je Siroko
koriStena na podrucju racunalnog vida, osobito za prepoznavanje lica i ljudi. U ovom radu
glavni fokus ¢e biti upravo na detekciji ljudskog lica na fotografiji. Sustav za detekciju lica
za potrebom razvoja ovakvih sustava bio je taj da bi se ljudsko lice automatski moglo prepoznati
temeljem fizickih karakteristika putem kamere te tako na brz i efikasan nacin verificirati samu
osobu uglavnhom zbog sigurnosnih provjera (npr. identifikacija kriminalaca). Konkretno,
detekcija lica podrazumijeva lokalizaciju lica na slici i odredivanje njegovih granica.
Automatizacija detekcije lica na fotografijama Kkoristi se za formiranje baza podataka lica. Za
proces detekcije lica mozemo reéi da je ono osnovni uvjet i temelj za prepoznavanje samog lica
na fotografiji koje se svodi na usporedbu detektiranog lica sa postoje¢im licima u bazi. Neki od
kljuénih detalja za prepoznavanje lica opcenito su poloZaj ocCiju, Sirina nosa, visina cela te
polozaj 1 veli¢ina usnica. U nastavku rada ukratko ¢e se opisati tri najvaznije metode za
detekciju objekata opcenito, da bi se zatim upoznali i sa programskim bibliotekama pomocu
kojih ¢e se implementirati navedene metode kao detektori za detekciju lica. Nadalje, napravit
¢e se usporedba to¢nosti svih detektora i rezultata detekcije te donijeti zakljucak o tome koji je

detektor najprecizniji i najto¢niji.



2. Metode za detekciju objekata

Kad se govori o detekciji objekata, ona se provodi razli¢itim metodama/algoritmima
koji su razvijeni upravo za tu namjenu. U nastavku ¢e se opisati tri najpoznatije takve metode,
a to su Viola-Jones algoritam, metoda histograma orijentiranih gradijenata te metoda dubokog
ucenja (duboke neuronske mreze). Pristup svake od metode se razlikuje medutim zajednicka

im je primjena za detekciju raznih objekata.

2.1. Viola-Jones algoritam

2.1.1. Karakteristike i evaluacija

Ovaj algoritam predlozili su Paul Viola i Michael Jones 2001. godine s ciljem rjesavanja
problema efikasnosti detekcije lice koja tada jo$ nije bila dovoljno razvijena. Ubrajamo ga u
algoritme koji se temelje na pojavljivanju. To znaci da su isti nauceni na unaprijed spremljene
uzorke slika koja sadrzavaju lica. Drugim rije¢ima, Viola-Jones algoritam oslanja se na tehnike
statistiCke analize 1 strojnog ucenja. lako je primjenjiv i za detekciju nekih drugih objekata,

glavna motivacija za razvoj ovog algoritma bila je detekcija ljudskog lica. [4, 5, 11]

Viola-Jones algoritam odreden je s tri karakteristike koje ga c¢ine dobrim za

prepoznavanje lica: [11]
1. Robusnost — vrlo visoka stopa otkrivanja lica
2. Stvarno vrijeme — u prakti¢noj primjeni moraju se obraditi najmanje dva okvira u
sekundi (frame per second), iako je danas obrada znatno brza te doseze i do 30

okvira u sekundi

3. Iskljucivo otkrivanje lica — primarni cilj je razlikovati lica od drugih objekata

(otkrivanje je prvi korak u procesu prepoznavanja samog lica)

Evaluacija Viola-Jones algoritma sastoji se od cetiri faze: [3, 4, 11]



Haarove znacajke
Izrada integralne slike

AdaBoost algoritam

M wnpoe

Kaskada klasifikatora

2.1.2. Haarove znacajke

Viola-Jones algoritam se bazira na posebnim znacajkama pomocu kojih klasificira slike
za detekciju. Algoritam u radnom okviru koristi Cetiri vrste Haarovih znacajki prikazanih na
Slici 1. Vrijednost svake znacajke dobije se tako da se ukupne vrijednosti piksela koji se nalaze
pod svakom vrstom pravokutnika u znac€ajki, oduzmu. Na primjer, kod znacajke oznacene
slovom ,,A*“ na Slici 2.1. oduzela bi se ukupna vrijednost svih piksela koji se nalaze pod
bijelim pravokutnikom od ukupne vrijednosti piksela koji se nalazi pod crnim pravokutnikom.
Na Slici 2.2. u nastavku vidimo konkretnu primjenu znacajki na licu. Ako znacajku oznacenu
slovom ,,C* primijenimo u podru¢je nosa na bilo koje lice, dobit ¢emo sli¢an rezultat jer je
razlika ukupne vrijednosti piksela pod pravokutnikom koji prekriva sredinu nosa i dva
pravokutnika koji prekrivaju podrucje lijevo 1 desno slicna. Upravo zbog toga Sto se izdvojene
vrijednosti znacajki odnose na veéinu ljudskih lica koje zelimo detektirati, Viola-Jones

algoritam donosi vrlo dobrerezultate u samoj detekciji. [4, 11]

Slika 2.1. Prikaz Haarovih znacajki
(izvor: https://en.wikipedia.org/wiki/Viola%E2%80%93Jones_object_detection_framework)



Slika 2.2. Prikaz Haarovih znacajki na ljudskom licu
(izvor: https://zir.nsk.hr/islandora/object/algebra%3A252)

2.1.3. Integralna slika

Drugi korak Viola-Jones algoritma je izrada integralne slike. Ona je jedan
od glavnih razloga uspjeha samog algoritma. Omoguéuje vrlo brz izracun ukupne
vrijednosti piksela u zadanom pravokutniku i to bez obzira gdje se on nalazio na
slici. Integralna slika racuna se jednom za svaku sliku u kojoj Zelimo pronaci lica
te se potom ona koristi za racunanje vrijednosti piksela ispod Haarovih znacajki.
Svaka se vrijednost piksela pod bilo kojim pravokutnikom na slici moze izracunati
pomocu vrijednosti Cetiri tocke na integralnoj slici. Na Slici 2.3. mozemo vidjeti
prikaz vrijednosti integralne slike u tocki (x, ). Ta to¢ka jednaka je sumi vrijednosti

svih piksela u zatamnjenom podrucju gore lijevo. [4, 9]

“(xy)

Slika 2.3. Vrijednost integralne slike u tocki (x,y)
(izvor:
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download;jsessionid=A32ABE3A5AAED0636543B29601502C
FF?d0i=10.1.1.110.4868&rep=repl&type=pdf)


http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download%3Bjsessionid%3DA32ABE3A5AAED0636543B29601502C

Nadalje, na Slici 4 imamo prikaz izracuna ukupne vrijednosti piksela unutar
pravokutnika D. Vrijednost integralne slike u to¢ki 1 odgovara ukupnoj vrijednosti
piksela u pravokutniku A. Vrijednost u toc¢ki 2 odgovara pak ukupnoj vrijednosti
piksela A + B, u tocki 3 ukupnoj vrijednosti A + C i u tocki 4 ukupnoj vrijednosti
A + B + C + D. Na kraju dobijemo da je ukupna vrijednost piksela unutar

pravokutnika D jednaka 4 + 1 — 2 + 3 kao $to vidimo na slici ispod. [4, 9]

Slika 2.4. Izracun ukupne vrijednosti piksela pravokutnika D
(izvor:
http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download;jsessionid=A32ABE3A5AAED0636543B29601502C
FF?doi=10.1.1.110.4868&rep=repl&type=pdf)

2.1.4. AdaBoost algoritam

Viola-Jones algoritam u svom radnom okviru Koristi potprozor veli¢ine 24
X 24 piksela. Unutar svakog potprozora nalazi se vise od 160.000 vrijednosti
znacajki koje mozemo analizirati. Odabir samo ciljanih znacajki koje nam trebaju
za detekciju lica, omogucuje nam AdaBoost algoritam. U sustini to je algoritam
strojnog ucenja koji iz 160.000 mogucih znacajki izdvaja samo one najbolje za
detekciju lica na slici. Nakon Sto pronade takve znacajke, njihova ponderirana
kombinacija koristi se u odlucivanju da li odredeni potprozor sadrzi lice ili ne. U
sam proces odlucivanja se uklju¢uju samo one znacajke koje su to¢ne u vise od
50% slu€ajeva. AdaBoost koristi linearnu kombinaciju tzv. slabih klasifikatora da
bi stvorio jak klasifikator koji se zatim koristi u odluc¢ivanju da li u potprozoru
postoji lice ili ne. U nastavku slijedi prikaz formule 2.1. za dobivavnje jakog
klasifikatora. [4]


http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download%3Bjsessionid%3DA32ABE3A5AAED0636543B29601502C

F(x) = a1f1(x) + azf2(x) + asfs(x) + .- + anfalx)

Formula 2.1.

F(x) predstavlja jaki klasifikator, fn(x) slabi klisifikator dok an predstavlja
ponder pridruzen slabom klasifikatoru. Ponder ¢e biti veci $to je znacajka vaznija u
detekciji lica. Nakon analize pojedinog potprozora, kombinacijom slabih
klasifikatora unutar jakog dobivamo jedinstvenu izlaznu vrijednost te ukoliko ta
izlazna vrijednost prelazi tzv. vrijednosni prag, u tom sluc¢aju zaklju¢ujemo da se u
potprozoru nalazi lice. lako je AdaBoost postupak vrlo efikasan u detekciji lica,
nedovoljno je efikasan za primjenu detekcije u realnom vremenu odnosno zahtijeva
dulje vrijeme za obradu pojedine slike. 1z tog razloga Viola-Jones koristi kaskade

klasifikatora o kojima ¢e biti vise rije¢i u nastavku. [4, 5]

2.1.5. Kaskada klasifikatora

Kaskada klasifikatora uvedena je u Viola-Jones algoritam kako bi se
smanjio problem koriStenja jednog velikog jakog klasifikatora za svaki potprozor
unutar slike jer bi taj proces bio preskup i oduzimao previse vremena za obradu. Kod
kasakde Klasifikatora svaka faza kaskade izvedena je kao jedan jaki klasifikator. Sve
bitne znacajke detekcije grupirane su u nekoliko takvih faza u kojima svaka od njih
evaluira odredeni broj znacajki. Zadaca svake od faza je da za odredeni potprozor
odredi da li se u njemu mozda nalazi lice ili se sigurno ne nalazi. Ukoliko se u bilo
kojoj fazi kaskade odredi da odredeni potprozor ne sadrZi lice, isti ¢e biti odbacen.
Detekcija lica biti ¢e uspjesna samo ako potprozor prode sve faze kaskade
klasifikatora tj. kada ga kaskada oznaci pozitivnim. Grafi¢ki prikaz ovog procesa
prikazan je na Slici 2.5. Budu¢i da je za evaluaciju klasifikatora koji sadrze veci
broj znacajki potrebno vise vremena, prilikom optimizacije okvira za detekciju
moramonaci balans izmedu tri faktora: broja faza kaskade, broja znacajki unutar

svake fazei praga vrijednosti svake od faza. [4]
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Slika 2.5. Proces kaskade klasifikatora
(izvor: https://zir.nsk.hr/islandora/object/algebra%3A252)

2.2. Histogram orijentiranih gradijenata

Druga vazna metoda na podrucju detekcije objekata jest metoda histograma
orijentiranih gradijenata (eng. Histogram of Oriented Gradients) ili skreceno HOG.
Nakon objave znanstevnog rada Navneet Dalala i Billa Triggsa 2005. godine, HOG
metoda postaje jedna od klasi¢nih metoda racunalnog vida u detekciji objekata.
[3,7] Temelji se na prebrojavanju pojavljivanja orijentacija gradijenata u dijelovima
slike predstavljene pomoc¢u mreze c¢elija. Dalal 1 Triggs su u svom radu opisali
postupak detekcije ljudi tj. pjeSaka na slikama i u videozapisima pomo¢u HOG
detektora. Osnovna ideja HOG metode je da se oblik nekog objekta na slici moze
opisati uz pomo¢ raspodjele intenziteta gradijenata ili smjerova rubova. To se radi
na nacin da se slika podijeli na prostorne Celije gdje pojedina celija akumulira
smjerove gradijenata. Nadalje, svaka se celija sastoji od piksela za koje se ra¢unaju
gradijenti koji se prethodno grupiraju za svaku ¢eliju. Takvo spajanje histograma
unutar svake celije naziva se HOG deskriptor. [5, 7, 8] Na Slici 2. 6. prikazan

je ,lanac* izdvajanja znacajki i detekcije objekata tj. proces same HOG detekcije.
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Slika 2.6. Proces HOG detekcije objekata
(izvor: http://lear.inrialpes.fr/people/triggs/pubs/Dalal-cvpr05.pdf)

2.2.1. Gama i boja normalizacija

Ovo je prvi korak HOG procesa. U svom radu, Dalal i Triggs su procijenili
nekoliko prikaza ulaznih piksela ukljucuju¢i nijanse sivih tonova te RGB 1 Lab
prostora boja uz gama normalizaciju. Rezultat je da takva normalizacija ima
skroman uc¢inak na performanse. Nadalje, RGB i Lab prostori boja daju usporedive
rezultate, ali u usporedbi sa sivim tonovima, performanse se smanjuju za 1,5% na
10—* FPPW (False Positive per Window). Korijen gama kompresije svakog kanala
boje povecava performansu na niskim FFPW-ovima, medutim budu¢i da je log

kompresija prejaka, smanjuje ucinkovitost za 2% na 10—+ FPPW-a. [7, 8].

2.2.2. Izra¢un gradijenata

Performase detektora osjetljive su na naéin na koji se izraCunavaju
gradijenti. Stoga, za njithov izraun, Dalal 1 Triggs koriste Gaussovo ugladivanje
sa diskretnim derivacijskim maskama. Testirano je nekoliko skala ugladivanja
ukljucujuéi o = 0. Testirane maske ukljucivale su razli¢ite 1-D derivate tocaka
(necentrirani [-1,1], centrirani [-1,0,1] i kubi¢no korigirani [1,-8,0,8,-1], kao i 3x3
Sobel maske i 2x2 dijagonale kao najkompaktnije centrirane 2-D derivacijske
maske.[6, 7] Nadalje, uporabom vecih maski performanse i ugladivanje se znacajno
smanjuju, npr. za Gaussovu derivaciju pomakom vrijednosti sa 6 = 0 na ¢ = 2
povratna stopa se smanjuje s 89% na 80% pri 10~* FPPW-a. Koristenjem
necentriranih [-1,1] derivacijskih maski, performanse se takoder smanjuju za 1.5%.
Kad se govori o slikama u boji, za njih se izraCunavaju zasebni gradijenti za svaki
kanal boje gdje se pritom uzima onaj s najve¢om normom kao vektor gradijenta

piksela. [7, 8]


http://lear.inrialpes.fr/people/triggs/pubs/Dalal-cvpr05.pdf)

2.2.3. Prostorno povezivanje

Svaki piksel izraunava tezinsku vrijednost za kanal rubno-orijentiranog
histograma koji se temelji na orijentaciji elemenata gradijenata usmjerenog na
njega. Vrijednosti se zatim akumuliraju u orijentacijske celije koje mogu biti
pravokutne ili radijalne. Celije su ravnomjerno rasporedene na gradijent bez
predznaka (0°— 180°) ili gradijent sa predznakom (0°— 360°). Smanjivanje
nazubljenosti izvrSava se tako Sto se vrijednosti interpoliraju bilinerano izmedu
susjednih ¢elija u poziciji i orijentaciji. Vrijednost moze biti funkcija veli¢ine
gradijenata piksela, bilo sama veli¢ina, korijen, kvadrat ili izrezani oblik veli¢ine

koja predstavlja meku prisutnost odnosno odsutnost ruba na pikselu. [7, 8]

2.2.4. Blok normalizacija

Normalizacija vrijednosti potrebna je da bi se dodatno smanjila osjetljivost
na promjene u osvjetljenju. Vektor gradijenta je otporan na linearne promjene u
osvijetljenju, medutim nije otporan na viSestruko povecanje vrijednosti piksela iz
razloga sto se magnituda vektora takoder viSestruko poveca. Taj je problem rijesen
uz pomo¢ euklidske (L2) norme vektora u kojoj se vrijednost svake dimenzije
vektora podijeli magnitudom tog istog vektora da bi se dobile vrijednosti vektora
neovisne o promjenama sveukupnog osvjetljenja. Nadalje, normaliziranjem
blokova ¢elija dobiju se bolje performanse umjesto da se svaki histogram
normalizira zasebno. Kako bi se osiguralo da se svaka celija pojavljuje viSe puta u
finalnom deskriptoru, Dalal 1 Triggs grupiraju ¢elije u blokove veli¢ine 2 x 2 uz

pomicanje potprozora izbora grupe celija uvijek za jednu celiju u odredenom

smjeru. [4, 8] Primjer pomicanja normalizacijskog bloka Celija je prikazan na Slici

2.7.

Slika 2.7. Pomicanje normalizacijskog bloka céelija
(izvor: http://mccormickml.com/2013/05/09/hog-person-detector-tutorial/)


http://mccormickml.com/2013/05/09/hog-person-detector-tutorial/)

2.2.5. Prozor detekcije

Finalni deskriptor koji je dobiven normalizacijom bilo kojeg prozora
detekcije veli¢ine 64 x 128 piksela u sebi sadrzi 3780 vrijednosti. Svaki se prozor
detekcije dijeli u mrezu blokova veli¢ine 7 x 15 §to iznosi 105 razli¢itih blokova
¢elija. U svakom se bloku nalazi 36 vrijednosti histograma gradijenata Sto znaci da
svaki blok sadrzi 4 ¢elije od kojih svaka celija sadrzi histogram od 9 vrijednosti.
Konaéno, mnozenjem svih 36 vrijednosti dobivamo ukupni broj vrijednosti

sadrzanih u svakom finalnom deskriptoru prozora detekcije. [4, 8]

Valja re¢i da HOG detektori, osim za detekciju ljudi, mogu biti trenirani 1

za detekciju bilo kojih objekata.

2.2.6. Metoda potpornih vektora

Pristup potpornih vektora (eng. Support Vector Machines — SVM) koristi se
kao ,,dodatak HOG detektorima. Cilj ove metode jest pronacéi optimalnu hiper
ravninu izmedu klasa fokusiraju¢i se pritom na vrijednosti koje su prilikom
treniranja stavljene na rub deskriptora klase. Takve se vrijednosti zovu potporni
vektori po kojima je i sama metoda dobila ime. Sve one vrijednosti koje nisu
potporni vektori, se odbacuju. Kako bi klasificirao sve ulaze u viSedimenzionalni
prostor, SVM gradi hiper ravninu ili skup istih. Svrha potpornih vektora je da
povecaju marginu izmedu hiper ravnina i sebe samih. Kvalitetno se odvajanje
postize kada hiper ravnina ima najvecu vrijednost do podatkovne tocke (koja
ustvari predstavlja potporni vektor) bilo koje klase (margine). Najpoznatiji
klasifikator koji predvida svaku ulaznu klasu uzorka izmedu dvije moguce
klasifikacije je tzv. linerani SVM. Linearni SVM je ujedno i zadnji korak u procesu
HOG detekcije objekata. Prema vrsti odvajanja, linerani SVM razlikuje odvajanje
tvrdom odnosno mekom marginom. Na Slici 2.8 graficki su prikazani potporni

vektori te hiper ravnine s marginama. [1, 6, 7]
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Slika 2.8. Graficki prikaz potpornih vektora (lijevo) i hiper ravnina s marginama (desno)
(izvor: https://zir.nsk.hr/islandora/object/unin:3197/datastream/PDF/download)

2.3. Duboke neuronske mreze (DNN)

Duboke neuronske mreze (eng. Deep Neural Networks) pripadaju skupini
metoda dubokog ucenja. Opcenito, to su metode strojnog ucenja ¢iji je cilj da uci
racunalo da radi ono §to mogu raditi ljudi. Drugim rijecima, racunalni model uci
izvoditi klasifikacije izravno iz slike. Takvi modeli se danas cesto koriste u
podrudju racunalnog vida iz razloga $to mogu posti¢i vrhunsku preciznost i to¢nost.
Takoder, karakteristika tih modela je i ta da se isti treniraju uz pomo¢ velikog skupa
podataka 1 neuronskih mreZa s mnogo slojeva. U nastavku ¢e se detaljnije opisati

neke od najkoriStenijih neuronskih mreza koje se izmedu ostalog 1 koriste u svrhu

detekcije objekata. [6]

2.3.1. Konvolucijske neuronske mreze (CNN)

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) su algoritmi dubokog ucenja koji
za cilj imaju da na svom izlazu daju Kklasifikaciju ulazne slike. Mogu se trenirati za
klasifikaciju bilo koje vrste objekta, pa se iz toga razloga koriste u aplikacijama za
prepoznavanje lica i detekciju objekata, ali i u robotici. Sastoje je se od tri glavna
neuronska sloja, o kojima ¢e detaljnije biti rije¢i u nastavku: konvolucijski sloj,

sloj udruzivnja i potpuno spojeni sloj. [4, 7]
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Slika 2.9. Arhitektura CNN-a
(izvor: https://en.wikipedia.org/wiki/Convolutional_neural_network )

Konvolucijski sloj nazvan je prema operaciji konvolucije koja u CNN-u
sluzi za izdvajanje znacajki unutar neke slike. Sam proces izdvajanja znacajki
zapocCinje obradom ulazne slike tako Sto se detektor znacajki povlaci preko nje.
Zatim se kombiniraju vrijednosti piksela ulazne slike i detektora znacajki da bi se
na kraju dobio izlazni produkt tj. mapa znacajki (Slika 2.10). Valja napomenuti da
se u jednom konvolucijskom sloju CNN-a proces izdvajanja znacajki odvija vise
puta pa se iz tog razloga kao izlazni produkt dobije i viSe mapi znacajki, kao $to je

prikazano na Slici 2.11. [4]
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oj1|/0|0]|JO0O]|1]|O 2] & |23 0
ofolaf1]2]o]o B A A ofof1|2]2
ojojo|o|JOo|O]|O
Ulazna slika Dete'kFo.r Mapa Znacajki
Znacajki

Slika 2.10. Proces izdvajanja znacajki
(izvor: https://zir.nsk.hr/islandora/object/algebra%3A252)
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Slika 2.11. Stvaranje visestrukih mapa znacajki u CNN-U
(izvor: https://zir.nsk.hr/islandora/object/algebra%3A252)

U sloju udruZivanja odvijaju se procesi prostornog udruzivanja koji za cilj
imaju smanjiti dimenzije mapa znacajki, a da se pritom ocuvaju najvaznije
informacije koje pojedinu znacajku Cine znacajnom. lako postoje vise vrsta
udruzivanja, u CNN-u se najcesce koristi tzv. maksimalno udruzivanje zato §to se
znaCajke ocituju kao maksimalne vrijednosti procesa konvolucije. Proces
udruzivanja zapocinje tako da se odredi veli¢ina potprozora udruZivanja koji se
onda povlaci preko mape znacajki. Nakon svakog pomaka, uzima se maksimalna
vrijednost piksela iz tog podrucja koja se nadalje kopira u novu mapu koja sluzi kao
izlaz sloja udruzivanja. Kao rezultat se dobije nova mapa smanjenih dimenzija, ali
s ocuvanim znacajkama ulazne mape. Ovaj se proces ponavlja za svaku ulaznu
mapu tako da je i broj izlaznih mapa jednak broju ulaznih. Takoder, smanjivanjem

veli¢ine mapa znatno se povecava i brzina rada same mreze. [4]

Maksimalno udrutivanje
sa veli¢inom potprozora
2x2 i korakom 2

6|8

& O o »

Ispravijena Mapa Znatajki

Slika 2.12. Maksimalno udruzivanje
(izvor: https://zir.nsk.hr/islandora/object/algebra%3A252)
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Treci i posljednji sloj u CNN arhitekturi je potpuno spojeni sloj. Ovaj sloj
je ustvari sloj obi¢ne neuronske mreze Kkoji je dodan na prethodna dva sloja
(konvolucijski i sloj udruzivanja). Svrha potpuno spojenog sloja jest spajanje
znacajki prethodnih slojeva te stvoriti atribute koji predvidaju klasu ulazne slike s
poveéanom preciznoséu. Konacno, potpuno spojeni sloj pretvara mape

dvodimenzionalnih znacajki u jednodimenzionalni vektor znacajki. [4, 7]

2.3.2. R-CNN

Konvolucijska mreza bazirana na regijama (eng. Region Based
Convolutional Neural Network — R-CNN) uvedena je kako bi se zaobiSao problem
selektiranja i izdvajanja velikog broja regija na slici. Ross Girshick i suradnici stoga
predlazu metodu tzv. selektivnog pretrazivanja pomocu koje se iz slike izdvajaju

samo 2000 regija koje se zovu prijedlozi regija. Selektivno pretrazivanje sastoji se
od 3 koraka: [13, 14]

1. Generiranje pocetne sub-segmentacije, generiranje velikog broja

regija objekta

2. Rekurzivna kombinacija slicnih regija u veée regije pomocu

selektivnog algoritma

3. Pomocu generiranih regija dolazi se do konacnih prijedloga regija

objekta
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Slika 2.13. R-CNN proces
(izvor: https://sci-hub.se/10.1109/TNNLS.2018.2876865)

Unato¢ prednostima u svom pristupu, R-CNN jos uvijek ima problema, prije
svega, u brzini izvedbe jer je potrebno mnogo vremena kako bi se mreza osposobila
buduci da se koriste 2000 regija za klasifikaciju po slici. Drugi problem je taj da se
R-CNN ne moze implementirati u stvarnom vremenu jer je potrebno oko 47
sekundi za svaku testnu sliku, iako vrijeme varira ovisno o koriStenom racunalu.
Konaéno, selektivni algoritam je fiksni algoritam Sto znaci da moze dovesti 1 do

generiranja losih regija. [14]

Kako bi se popravili navedeni nedostatci, R-CNN je postupno nadogradivan

kroz tri nova algoritma. U nastavku slijedi kratki opis svakog od njih:

a) Brzi R-CNN — Ova metoda ispravlja nedostatke ,,obi¢nog* R-CNN-
a te takoder poboljsava to¢nost i brzinu. Nadalje, daje i bolju
kvalitetu detekcije. Kao ulaz uzima cijelu sliku i skup prijedloga
objekta. Zatim mreza prvo obraduje cijelu sliku pomocu vise
konvolucijskih slojeva za izradu konvolucijske mape znacajki. Za
svaki prijedlog objekta, sloj regija interesa (Rol — Region of Interest)
izdvaja vektor znacajki fiksne duljine iz mape znacajki. Svaki se
vektor znacajki, zatim plasira u niz potpuno spojenih slojeva koji se
onda granaju u dva izlazna sloja. Jedan je sloj zaduzen za procjenu
vjerojatnosti nad klasama objekata dok drugi sloj daje cetiri broja za
svaku Kklasu objekta. Konacno, svaki skup od cetiri vrijednosti
predstavlja granicni okvir za jednu od klasa. [6, 14] Na Slici 2.14.
prikazana je arhitektura brzog R-CNN-a.
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Slika 2.14. Arhitektura brzog R-CNN-a
(izvor: https://sci-hub.se/10.1109/TNNLS.2018.2876865)

b) Brzi R-CNN — algoritam brzeg R-CNN-a za razliku od prethodna
dva, koji koriste selektivno pretrazivanje, eliminira isti i omogucava
mrezi da sama nauci prijedloge regija, s obzirom na to da je
selektivna pretraga spor i dugotrajan proces Kkoji utjece na
performanse mreze. Brzi R-CNN ¢ine dva modula: prvi predstavlja
duboku konvolucijsku mrezu koja predlaze regije, dok je drugi
modul detektor brzog R-CNN-a koji koristi predlozene regije. Kao i
kod brzog R-CNN-a, i ovdje slika sluzi kao ulaz u konvolucijsku
mrezu koja daje konvolucijsku mapu znacajki. Medutim, umjesto
koristenja selektivne pretrage na mapi znacajki za identifikaciju
prijedloga regija, Koristi se zasebna mreza za predvidanje prijedloga
regija — RPN (eng. Region Proposal Network). Prijedlozi
predvidenih regija se onda preoblikuju pomocu Rol ,,pooling* sloja
(eng. Region of Interest) koji se koristi za klasifikaciju slika unutar
predloZzenog podru¢ja te za predvidanje vrijednosti pomaka
grani¢nih okvira. [6, 12, 14] Arhitektura brzeg R-CNN-a prikazana
je na Slici 2.15.
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Slika 2.15. Arhitektura brzeg R-CNN-a
(izvor: https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-
algorithms-36d53571365€)

Brzi R-CNN je znacajno brzi od prethodna dva algoritma pa se zbog toga
moze koristiti za detekciju objekata u realnom vremenu. [14] Na Slici 2.16.
prikazanaje usporedba brzina R-CNN algoritama.

R-CNN Test-Time Speed

FaSIP-CNNI 2.3
Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

Slika 2.16. Usporedba brzina R-CNN algoritama
(izvor: https://towardsdatascience.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-
algorithms-36d53571365e)
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c) Maskirani R-CNN — ova metoda R-CNN-a je najefikasnija i

najfleksibilnija u odnosu na prethodne. Osim §to u¢inkovito otkriva
objekte na slici, maskirani R-CNN istovremeno stvara i
visokokvalitetnu segmentacijsku masku za svaku instancu, po ¢emu
je i dobio ime. Koncept maskiranog R-CNN-a dosta je slican brzem
R-CNN-u. Medutim, brzi R-CNN ima dva izlaza za svaki objekt,
oznaku Kklase i odstupanje grani¢énog okvira, dok se maskirani
prosiruje sa tre¢im koji predstavlja masku objekta. Model
maskiranog R-CNN-a dijeli se u dvije faze: prva faza identi¢na je
proceduri brzeg R-CNN-a tj. uklju¢uje RPN mrezu koja predvida
prijedloge regija. U drugoj se fazi generira binarna maska za svaku
regiju interesa (Rol) te se uz predvidanje klase i pomak grani¢nog
okvira ujedno primijenjuje klasifikacija i regresija okvira. Takoder,
maskirani R-CNN uvodi i tzv. pixel-to-pixel poravnanje $to je i
glavni nedostatak prethodna dva R-CNN-a.[6, 12, 15] Model
makiranog R-CNN-a prikazan je na Slici 2.17.
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Slika 2.17. Maskirani R-CNN
(izvor: https://sci-hub.se/10.1109/TNNLS.2018.2876865 )
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2.3.3. YOLO

YOLO metoda jedna je od najnovijih metoda dubokog ucenja razvijena za
potrebu detekcije objekata na slikama. Naziv ,,YOLO*“ zapravo je engleska
skracenica za ,,You Only Look Once* iz razloga $to se pomo¢u YOLO sustava
odredena slika pogleda samo jednom da bi se predvidjelo koji su objekti na istoj 1
gdje se nalaze. Glavna znacajka YOLO-a je da komponente za detekciju objekata
objedinjuje u jednu konvolucijsku mrezu i na taj nac¢in samu detekciju svodi na
regresijski problem. Za predvidanje grani¢nog okvira koriste se znacajke iz cijele
slike §to znaci da mreza cijelu sliku 1 sve objekte na slici razmatra globalno.[6, 12,

16]
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Slika 2.18. Princip rada YOLO metode
(izvor: https://sci-hub.se/10.1109/TNNLS.2018.2876865 )

Princip rada YOLO metode je slijedeci: ulazna slika se dijeli na S x S
dijelova te se propusta kroz konvolucijsku neuronsku mrezu za izra¢un znacajki.
Zatim se vrs$i proces linerane regresije pomocu dva potpuno spojena sloja koji za
svaku lokaciju generiraju B grani¢nih okvira. Svaki je grani¢ni okvir odreden s 5
vrijednosti — X, y, w, h i rezultatom pouzdanosti. X i y koordinate predstavljaju
centar okvira u odnosu na ¢eliju kojoj pripada, dok se koordinate w i h odnose na
Sirinu 1 visinu okvira. Pouzdanost pak, odrazava da li je objekt prisutan ili ne, a to
ovisi o vjerojatnosti da predlozeni okvir sadrzi objekt i IoU (eng. Intersection over

Union) mjeri izmedu predvidenog i stvarnog grani¢nog okvira (Formula 2.2.):
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Pr(Object) = IoUtruth

Formula 2.2.

Pouzdanost je jednaka nuli ako grani¢ni okvir ne sadrzi objekt. Pojedina
¢elija je zaduzena za predvidanje kategorije objekta samo ako se centar objekta
nalazi unutar nje, u protivnom to ne vrijedi. Rezultat pouzadnosti za svaku klasu
okvira dobiva se mnozenjem vjerojatnosti uvjetne klase i predvidanja pouzdanosti

za pojedinacne okvire, tj. Formulom 2.3.:

Pr(Classi|Object) * Pr(Object) * IoUtruth = Pr(Classi) * IoUtruth
pred pred

Formula 2.3.

Konac¢no, YOLO algoritam na svom izlazu daje ukupno Sx Sx (B x5+ C)
vrijednosti koje su vezane za predikciju grani¢nog okvira 1 kategorije objekta. Bez
obzira na broj grani¢nih okvira, za svaku se ¢eliju koristi samo jedan vektor C koji
se onda mnoZi sa svakim granicnim okvirom unutar ¢elije, a rezultat nam govori

koliko je objekt dobro obuhvacen.[6, 12, 16]

Kao $to je ve¢ receno, YOLO objedinjuje sve pojedinacne komponente u
jedinstveni 1 optimizirani model §to nudi jednostavnost i brzu detekciju. Medutim,
glavni nedostatak YOLO-a je jo$ uvijek neprecizna lokalizacija objekata u odnosu
npr. na brzi R-CNN koji je znatno precizniji u tom pogledu.[6] YOLO algoritam,
unato¢ nedostatcima, obecava na podrucju detekcije objekata budu¢i da se
konstantno poboljSava i nadograduje pa je tako dosad dobio ¢ak 4 novije verzije:
YOLO v2, YOLO v3, YOLO v4, te najnoviji YOLO v5 koji je trenutno jedan od
najboljih algoritama za detekciju objekata.
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2.3.4. SSD

SSD algoritam (eng. Single Shot Detector) je algoritam dubokog u¢enja koji
detekciju obavlja u samo jednom koraku za razliku od metoda baziranih na
prijedlozima regija koje su opisane ranije. Princip SSD-a je da ulazna slika prvo
prode kroz CNN mrezu zbog izdvajanja mape znacajki. Veli¢ina mape oznacava Se
saMx N xP gdjesuM i N brojevi lokacija, a P oznaka za kanal. Nadalje, za svaku
se lokaciju dobije K grani¢nih okvira razli¢itih omjera i veli¢ina. Svaki je okvir
definiran s C kategorija (klasa) i 4 vrijednosti dimenzija okvira. U konacnici,
ukupan broj izlaznih vrijednosti dobije se iz izraza — (C + 4) x K x M x N. Zbog
prisutnosti visestrukih grani¢nih okvira, SSD algoritam se jo$ naziva i ,,Single Shot
MultiBox Detector*. [12, 17]

SSD

3x3 x (4 x |Br, kategorija + 4))

Z
8732 detekelje po klasi

Non-Maximum Supperes

Slika 2.19. Arhitektura SSD-a
(izvor: https://sci-hub.se/10.1109/TNNLS.2018.2876865 )

Za bolju preciznost detekcije, odredene mape znacajki se propustaju kroz 3
x 3 konvolucijski sloj kao §to je prikazano na Slici 19. Uzmimo na primjer, prvi
sloj Conv4 3 koji je velicine 38 x 38 x 512 1 koji se propusta kroz spomenuti 3 x 3
konvolucijski sloj. Ako postoje 4 grani¢na okvira, svaki ¢e okvir imati (C + 4)
izlaza. Pa je tako izlaz za sloj Conv4_3 jednak 38 x 38 x 4 x (C +4). Nadalje, ako
pretpostavimo da postoji 20 klasa objekata te dodatna pozadinska klasa, izlaz ¢e
onda biti 38 x 38 x 4 x (21 + 4) = 144,400. Sto se tie broja grani¢nih okvira, on bi
iznosio 38 x 38 x 4 = 5776. Po istom principu broj okvira se izraCunava i za ostala
5 sloja s time da se slojeva Conv7, Conv8_2 i Conv9_2 uzima po 6 okvira za svaku
lokaciju. Na kraju, ukupan zbroj svih grani¢nih okvira za sve slojeve je 8732. Ako
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taj broj, recimo, usporedimo sa YOLO detektorom koji za svaku lokaciju ima samo
po dva grani¢na okvira, a ukupno njih 98, primije¢ujemo da SSD ima znacajno vise

grani¢nih okvira, $to ga ¢ini preciznijim.[17]

3. Programske biblioteke

3.1.

U nastavku ¢e se neSto vise re¢i o programskim bibliotekama koje ¢e se
koristiti kod implementacije detektora. U ovom radu Koristit ¢e se dvije
najpoznatije biblioteke otvorenog koda koje se najvise koriste upravo na podrucju

raunalnog vida, a to su OpenCV i Dlib.

OpenCV

OpenCV je skup biblioteka otvorenog otvorenog koda koje se bave
problemima strojnog ucenja i racunalnog vida. OpenCV pruza zajednicku
infrastrukturu za primjenu racunalnog vida te za ubrzanje koristenja strojnog vida
u komercijalnim proizvodima. Poseban naglasak stavlja na procesiranje slika u
stavrnom vremenu. Sadrzi preko 2500 optimiziranih algoritama, ukljucujuci nove i
moderne algoritme strojnog ucenja i raCunalnog vida. Algoritmi imaju $irok raspon
primjena, a to izmedu ostalog ukljucuje detekciju lica, klasifikaciju ljudskih radnji
u videu, identifikaciju objekata, pracenje pokreta kamere te pra¢enje pokreta ociju.
OpenCV je modularno strukturiran Sto zna¢i da svi paketi posjeduju nekoliko
zajednickih statickih biblioteka kao s§to su core, video i objdetect. OpenCV
biblioteke podrzavaju sucelja za C++, C, Python, Javu i Mathlab programske jezike
kao i operacijske sustave Windows, Linux, Android i MacOS. Mnoge poznate
tvrtke poput Google-a, Microsoft-a i Sony-a koriste OpenCV u svrhu razvoja

aplikacija koje se u konacnici koriste u robotici, medicini ili autoindustriji.[18]
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3.2. Dlib

Dlib predstavlja moderan set alata koji sadrzi algoritme strojnog ucenja te
algoritme za izradu kompleksnih softvera u C++ programskom jeziku radi
rjeSavanja problema u stavrnom svijetu. Dlib se koristi u poslovne i akademske
svrhe na Sirokom rasponu podrucja ukljucujuci robotiku i1 ugradene uredaje. Dlib
biblioteka popra¢ena je kvalitetnom dokumentacijom koja pokriva sve klase i
funkcije te takoder na svojoj sluzbenoj stranici nudi velik broj primjera koristenja
istih. Podrzan je na svim poznatim operacijskim sustavima (Windows, Linux,
MacOS) te ne zahtijeva nikakve druge softverske pakete za rad kao niti dodatnu
instalaciju na racunalo. Za razliku od OpenCV-a, Dlib nije nuZno namijenjen za
podrucje ra¢unalnog vida te podrzava samo C++ sucelje, medutim moze ga se

koristiti uz potporu OpenCV biblioteke u programskom jeziku Python.[19]
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4. Implementacija detektora za prepoznavanje lica u

Pythonu i ispitivanje njihove preciznosti

U prakticnom dijelu rada provjeravat ¢e se preciznost i tonost tri detektora
za prepoznavanje lica ¢iji su opéeniti algoritmi opisani prethodno — Haar Cascade,
DNN i HOG. Kao §to je spomenuto, umjesto detekcije razliitih objekata, ovdje ¢e
fokus biti iskljucivo na ljudskom licu. U razmatranje ¢e se uzeti 10 fotografija na
kojima ¢e se ispitati sposobnost detekcije lica svakog od navedena tri detektora,
kao i njihova preciznost. Fotografije su podijeljene u ,.kategorije*: lice u frontalnom
polozaju, vise lica u frontalnom poloZzaju, lice iz profila, lice u spustenom polozaju
i lice s okluzijom (prekriveno lice). Sve fotografije ¢e biti ispitane u svojim
originalnim dimenzijama. Kao mjere preciznosti koristit ¢e se IoU (Intersection
over Union) gdje je to moguce, te prosjecna preciznost. Na kraju ¢e se napraviti

usporedba rezultata za sva 3 detektora te procijeniti koji ima najvecu preciznost.

4.1. Haar Cascade detektor

Haar Cascade detektor bazira se na ranije opisanom Viola-Jones algoritmu
¢iji je razvoj ujedno 1 bio s naglaskom detekcije ljudskog lica. Detektor ¢e biti
implementiran u Python programskom jeziku uz koriStenje OpenCV biblioteke.
Slijedi programski kod za implementaciju detektora:

#import opencv biblioteke
cwa

#inicijalizacija haar cascade modela
face cascade = cv2.CascadeClassifier('haarcascade frontalface defaunlc.xml')
#ufitavanje slike i definiranje funkcije za crtanje okvira

img = cv2.imread('slikzl.jpg")
gray = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR BGRZGRAY)
faces = face cascade.detectMultiScale (gray, 1.1, 4)

(%, v, w, h) faces:
cvZ.rectangle (imgy, (x,v), (=x+w, y+h), (0, 255, 0), 2)

#prikaz output slike

cw2.imshow("imy', img)

Izvor: https://github.com/opencv/opencv/tree/master/data/haarcascades
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Nakon §to smo izvrsili implementaciju, sada moZemo provjeravati svaku
sliku pomoc¢u Haar Cascade detektora. Za pocetak, provjeravamo odabrane slike s

licem u frontalnom polozaju. Rezultat je sljedeci:

Slika 4.1. Lice u frontalnom polozaju (Haar Cascade)

Kao §to je ve¢ receno u uvodu, za procjenu preciznosti koristit ¢e se loU
mjera. U nacelu, to je evaluacijska mjera koja nam govori kolika je preciznost
detekcije nekog objekta. Racuna se kao koli¢ina grani¢nog okvira koji se preklapa
s tzv. ,,ground-truth* grani¢nim okvirom koji se dijeli sa ukupnom povrs§inom oba
okvira. Izratun IoU mjere za obje slike prikazan je na Slici 4.2. Crveni okvir

predstavlja predvideni okvir dok je zeleni stvarni okvir koji je dobiven detekcijom.
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» lolU: 0.8064

Slika 4.2. Lice u frontalnom polozaju (Haar Cascade - loU)

Iz prilozenog se moze vidjeti iznos IoU mjere za obje slike. Moze se
zakljuciti da je ovo relativno precizna detekcija s obzirom da je IoU ve¢i od 0.5

pogotovo kod druge slike ¢iji loU iznosi ¢ak 0.8 $to je prilicno dobar rezultat.

Sada ¢emo ispitati preciznost za dvije slike koje sadrze vise lica u

frontalnom polozaju. Rezultat je sljedeéi:

Slika 4.3. Vise lica u frontalnom polozaju 1 (Haar Cascade)
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Slika 4.4. Vise lica u frontalnom polozaju 2 (Haar Cascade)

U ovom sluc¢aju kad se na fotografiji nalazi vise od jednog lica, odnosno kad
lice nije u krupnom planu, mozemo vidjeti da Haar detektor ima odredenih
poteskoca u detekciji istih. Na prvoj fotografiji, detektor je uspio prepoznati svih 8
lica, medutim oznacio je i dio na kojem se ne nalazi lice iako ga je prepoznao kao
takvog. Na drugoj smo fotografiji takoder dobili pogresnu detekciju lica u donjem
desnom kutu, ali za razliku od prve fotografije na kojoj su sva lica prepoznata, na
drugoj detektor nije uspio prepoznati jedno lice. U nastavku ¢emo izracunati IoU
za obje fotografije na isti nacin kao i kod prethodne dvije uz razliku $to ¢emo za
svako lice izracunati zasebni IoU, te ¢emo za krajnji uzeti onaj najveci. Pogresne

detekcije ¢emo zanemariti, s obzirom da lica nisu prepoznata pa loU iznosi 0.
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Slika 4.5. Vise lica u frontalnom polozaju 1 (Haar Cascade - loU)

Slika 4.6. Vise lica u frontalnom polozaju 2 (Haar Cascade - 1oU)

Najvisi IoU iznosi otprilike 0.8 za obje slike. Medutim, detektor ima po
jednu pogresnu detekciju kod svake slike iz ¢ega se moze zakljuciti da su kod Haar
Cascade detektora pogreske moguce ako jedno lice nije u krupnom planu te da
pozadinski objekti mogu utjecati na ispravnost detekcije.

Za Sliku 4.3. izracunat ¢emo i mAP (eng. Mean Average Precision) mjeru
kako bismo na kraju matematicki mogli usporediti sva tri detektora. Da bismo
izraCunali mAP, potrebno je prije toga izracunati preciznost (PPV), odziv (TPR),
F1 mjeru te to¢nost (ACC). Za prag IoU mjere uzet ¢emo 0.5. Preciznost (PPV)
racunamo prema Formuli 4.1:

TP (true positive
PPV = ( P )

TP (true positive) + FP (false positive)

Formula 4.1.
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TP oznacava broj to¢nih detekcija objekata (u nasem slucaju lica), a FP broj
pogresnih detekcija. Za Sliku 4.3. TP iznosi 8, a FP 1, zbog toga §to je detektor
prepoznao 8 lica te jedno podruc¢je na kojem nema lica pa je stoga zabiljeZena
pogresna detekcija. Sada te vrijednosti uvrStavamo u gore navedenu formulu kako

bismo izra¢unali PPV:

8
PPV =o5——== 9~ 0.88888888889

Odziv (TPR) ra¢unamo prema Formuli 4.2. gdje umjesto FP uvrstavamo FN

koji oznaCava negativnu detekciju:

TP (true positive)
TPR =
TP (true positive) + FN (false negative)

Formula 4.2.

Buduci da nemamo negativne detekcije za testiranu sliku, uvr§tavamo samo

vrijednost TP koja iznosi 8:

TPR =o5——F=

Nadalje, tocnost (ACC) ratunamo prema Formuli 4.3.:

TP (true positive
Ace — ( 14 )

TP (true positive) + FP (false positive) + FN (false negative)

Formula 4.3.
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Uvrstavanjem dobivamo rezultat za to¢nost:

8 8

= rizo- 9~ 0.88888888889

ACC

Na kraju ra¢unamo i F1 mjeru prema Formuli 4.4.:

PPV x TPR
2X ——
PPV + TPR

Formula 4.4.

Uvrstavanjem dobivamo:

Prosje¢nu preciznost (AP) definiramo kao prosje¢nu povrsinu ispod
precision-recall krivulje za odredeni skup pragova od IoU. S obzirom da testiramo
preciznost za samo jednu sliku sa pragom IoU od 0.5, AP moZemo izracunati 1 kao

srednju vrijednost od 11 tocaka preciznosti na precision-recall krivulji.

1
AP= _Y Precision(Recally)

11 0,0.1,0.2,03,.09,1

Formula 4.5.
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Uvrstavamo preciznost (precision) i odziv (recall) mjere koje smo ranije

izraunali:

1
AP =mAP =__> (11 x 0.88888888889) ~ 0.888
11 0,0.1,0.2,03,.0.9,1

Kao $to mozemo primijetiti, prosjecna preciznost jednaka je preciznosti
(PPV). Isto tako, i mAP je jednaka AP zato Sto koristimo samo jednu klasu u
ispitivanju.

Sada ¢emo provjeriti moze li Haar prepoznati lice ako je ono slikano iz

profila. Ispituju se dvije fotografije sa licem iz profila, sa lijeve i desne strane.
Rezultati su sljedeci:

Slika 4.7. Lice iz profila (Haar Cascade)
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Detektor na lijevoj fotografiji nije uspio prepoznati lice te nema nikakave
detekcije, dok je na desnoj detekcija prisutna medutim ista je pogresna, s obzirom
na to da i na njoj lice nije prepoznato. Dakle, zakljucujemo da Haar detektor ne
moze prepoznati lice ako ono nije u frontalnom polozaju. Budu¢i da detekcije lica

nema, za ove fotografije ne moramo ra¢unati loU te on iznosi 0.

Sljedece dvije fotografije koje ¢emo ispitati su one s licem koje nije u

frontalnom polozaju tj. spusteno prema dolje. Rezultati su sljedeci:

Slika 4.8. Lice u spustenom polozaju 1 (Haar Cascade)

Slika 4.9. Lice u spustenom polozaju 2 (Haar Cascade)
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Kao i kod prethodne dvije fotografije kod kojih je lice bilo iz profila, niti
ovdje detektor nije uspio prepoznati lice buduci da lica nisu u potpunosti vidljiva.
Na drugoj fotografiji detektor je ponovno dao pogresno prepoznavanje za koje je
utvrdio da je ljudsko lice iako to naravno nije slu¢aj. Ovime smo potvrdili tezu da
Haar ima poteskoca kod raspoznavanja lica ako isto nije u potpunosti vidljivo. loU

I u ovom slucaju iznosi 0.
Na kraju nam za ispitivanje preostaju dvije fotografije na kojima je lice
zaklonjeno tj. nije jasno vidljivo ili je vidljiv samo jedan dio lica. Rezultati su

sljedeci:

Slika 4.11. Lice s okluzijom 2 (Haar Cascade)
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Na slikama iznad po prvi puta imamo situaciju da ni na jednoj ni na drugoj

detektor nije zabiljezio nikakvo raspoznavanje, makar i ono pogresno.

Iz videnog mozemo zakljuéiti da je Haar Cascade detektor najprecizniji ako
je na fotografiji lice u prvom i krupnom planu. To smo dokazali i prilicno visokim
iznosima loU mjera koje u oba sluc¢aja prelaze prag od 0.5. Na fotografijama s vise
lica, IoU je takoder bio visok, medutim dao je i pogresne detekcije na kojima se
lice nije nalazilo. Na ostalim fotografijama, Haar je bio neuspjesan jer nije uspio
uopce prepoznati lica buduéi da ista nisu bila u potpunosti vidljiva. U nastavku

¢ermo ispitati i preostala dva detektora te provjeriti njihovu uspjesnost.

4.2. DNN detektor

Drugi detektor koji ¢e se ispitati je detektor baziran na dubokoj neuronskoj
mreZi. Za potrebu detekcije koristit ¢e se SSD (Single Shot Detector) mreza buduci
da je ista jedna od najboljih kod detekcije ljudskog lica u odnosu na ostale DNN
mreze. Takoder, u implementaciji ¢e se koristiti OpenCV biblioteka. Slijedi

implementacija detektora:

#import opencv i numpy biblioteka
cv2
numpy np

#inicijalizacija Caffe modela i konfiguracijske datoteke
modelFile = 0x300_ssd_iter 140000.caffemodel”
configFile = ¥.protocxt”

net = cv2.dnn.readNetFromCaffe (configFile, modelFile)

#uditavanje slike i defin je potrebnih funkcija za crtanje okvira
img = cv2.imread('ockluzijaz.jpg"
h, w = img.shape[:2]

klok = cvZ.dnn.klobFromImage (cv2.resize (img, (300,300)), 1.0,
(300, 300), (l04.0, 117.0, 123.0))

net.setInput (blok)

faces = net.forward()
i range (faces.shape[2]) :
confidence = faces[0, O, i, 2]
confidence > 0.5:

box = faces[0, 0, i, 3:7] * np.array([w, h, w, h])}
(x, v, %1, yl) = box.astype("int")
cv2.rectangle (img, (%, v¥v), (%1, ¥l), (O, 255, 0}, 3)

#prikaz output slike
cv2.imshow ("img', img)

Izvor: https://github.com/opencv/opencv/tree/master/samples/dnn
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Ponovno koristimo istih 10 fotografija u ispitivanju detektora. Za pocetak

provjeravamo dvije fotografije sa licem u frontalnom polozaju. Rezultat je sljedeci:

Slika 4.12.. Lice u frontalnom polozaju (DNN)

Kao sto mozemo vidjeti, detekcija je uspjesna i lica su prepoznata na obje

fotografije. Sada ¢emo izracunati loU mjeru za svaku fotografiju.
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 loU: 0.8756

AN
Slika 4.13. Lice u frontalnom poloZaju (DNN - loU)

Mozemo primijetiti da je loU dosta visok, ¢ak preko 0.8 za obje fotografije,
§to nam govori da je preciznost detekcije vrlo dobra. U odnosu na Haar detektor,

preciznost je jos i bolja, poglavito za prvu fotografiju kod koje je loU veéi za 0,2.

Prelazimo na ispitivanje fotografija sa vise lica. Rezultat je sljedeci:

Slika 4.14. Vise lica u frontalnom polozaju 1 (DNN)
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Slika 4.15. Vise lica u frontalnom polozaju 2 (DNN)

Na prvoj fotografiji, primije¢ujemo da je DNN prepoznao sva lica osim
jednog, dok je na drugoj uspje$no prepoznao svako lice. Ono sto je takoder
primjetno jest to da nema pogresnih detekcija, kakvih smo imali u slu¢aju Haar-a.

U nasatvku racunamo loU te biramo onaj najveci za svaku fotografiju.

Slika 4.16. Vise lica u frontalnom polozaju 1 (DNN - 10U)
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Slika 4.17. Vise lica u frontalnom polozaju 2 (DNN - loU)

Najvisi IoU, kao sto vidimo, za obje fotografije iznosi preko 0.8 Sto je
ponovno vrlo dobra detekcija. Takoder, loU se za ostale detekcije kretao izmedu
0.710.8 sto je isto prili¢no precizno.

Za Sliku 4.14. ponovno ¢emo izracunati prosje¢nu preciznost. TP vrijednost
iznosi 7 zato §to imamo 7 od osam prepoznatih lica, FP iznosi 0, a FN iznosi 1 jer
za jedno lice nema detekcije. Za pocetak, racunamo preciznost, odziv, tocnost i F1

mjeru.

7 7
PPV =775 =7=1
7 7
TPR =m= —=0,875
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ACCZWZ §:0875

N
N

X1-72x2L = 14 ~ 0933
15

F1=2X

© N
+
U

w5

mAP 1 AP se ponovno racunaju jednako zbog jedne klase. Buduéi da PPV
iznosi 1, a TPR 0,875, uzimamo 10 od 11 precision to¢aka na precision-recall

krivulji.

AP=mAP =% (10 x 0.875) ~ 0.795
71 00.1,0.203,.091

Prosjeéna preciznost je, kao sto vidimo, 0.795 za testiranu sliku sto je manje
u odnosu na Haar detektor, medutim razlog tomu je taj sto DNN nije uspio
prepoznati sva lica na slici, dok je Haar-u to uspjelo unato¢ jednoj pogresnoj

detekciji.

U nastavku ispitujemo detekciju lica iz profila. Dobili smo sljedece

rezultate:
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Slika 4.18. Lice iz profila (DNN)

DNN je uspjes$no prepoznao lica iz profila na obje fotografije. Takoder,
nema niti pogre$nih detekcija, kao $to je to bio sluc¢aj kod Haar detektora. S

obzirom da je detekcija uspje$na, mozemo izracunati i loU mjeru.

Slika 4.19. Lice iz profila (DNN - loU)
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Iz priloZzenog vidimo, da IoU iznosi 0.89, odnosno 0.86 §to je gotovo pa
savrSena to¢nost u detekciji. Pogresnih prepoznavanja takoder nema, pa mozemo

zakljuciti da je DNN uspjesniji u odnosu na Haar sto se tice detekcije lica iz profila.

Sljedece dvije fotografije koje ¢emo ispitati, su one na kojima je lice

spusteno prema dolje. Rezultati su sljedeci:

Slika 4.21. Lice u spustenom polozaju 2 (DNN)
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Kao 1 na prethodnim fotografijama, DNN je i u ovom slucaju bio uspjesan
te je prepoznao lica na obje fotografije. Pogresnih detekcija nema. Slijedi izracun

loU mjera.

loU: 0.9080

Slika 4.23. Lice u spustenom polozaju 2 (DNN - loU)
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Kao rezultat, ponovno smo dobili visoke loU iznose, naroc¢ito na drugoj
fotografiji za koju loU iznosi ¢ak 0.9 Sto je ujedno i najvisi rezultat do sada.
Na kraju ispitujemo posljednje dvije fotografije, a to su one na kojima je

prisutna okluzija lica. Rezultati su prikazani u nastavku:

Slika 4.24. Lice s okluzijom 1 (DNN)

Slika 4.25. Lice s okluzijom 2 (DNN)
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Detektor je i ovdje uspjeSno prepoznao lica, unato¢ tome Sto su bila
djelomicno vidljiva. Pogresne detekcije ni u ovom slucaju nisu prisutne. Slijedi

izraun loU mjera.

R

Slika 4.27. Lice s okluzijom 2 (DNN - loU)
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Za ispitane fotografije, loU iznosi su malo nizi u odnosu na prethodne dvije,

no i dalje prelaze prag od 0.5.

Nakon Sto smo ispitali sve fotografije, zakljucujemo da je DNN detektor
izuzetno precizan u raspoznavanju ljudskog lica bez obzira iz kojeg kuta je ono
fotografirano. Izuzetak je jedino nemoguénost prepoznavanja jednog lica na prvoj
grupnoj fotografiji. Nadalje, niti za jednu fotografiju detektor nije dao pogresnu
detekciju, dok za Haar detektor to, recimo nije bio sli¢aj. Ve¢ sada iz videnog
mozemo utvrditi da je DNN znatno precizniji od Haar-a, medutim konacni sud ¢e

se mo¢i donijeti nakon sto se ispita i posljednji detektor.

4.3. HOG detektor

Tredi i posljednji detektor koji ¢e se ispitati jest HOG detektor. Isti se bazira
na ve¢ ranije opisanim histogramima orijentiranih gradijenata kao i na potpornim
vektorima (HOG + SVM). HOG detektor impementirati ¢emo koriste¢i Dlib
biblioteku, medutim iako ona podrzava samo C++ programsko sucelje, moze se
koristiti i u Python-u uz posredovanje OpenCV-a. HOG model koji ¢emo koristiti
izgraden je od 5 filtera: prednji pogled, lijevi pogled, desni pogled, prednji pogled
rotiran ulijevo i prednji pogled rotiran udesno. Slijedi implementacija HOG

detektora:

#import dlib i opencv biblioteke
dlib
cva

#inicijalizacija dlib funkcije za prepoznavanje lica i uéitavanje slike
detector = dlib.get_frontal face detector ()
img = cv2.imread('slikal.jpg")

#definiranje funkcije za crtanje graniénih okvira
gray = cvZ.cvtColor (img, cov2.COLOR BGRZGRAY)
faces = detector(gray, 1)
result faces:
® = resulc.lefc ()
v = resulc.top()
®x1l = result.righti)
vl = result.bottom()
cv2.rectangle (img, (x, v), (=1, vl), (0, 255, 0), 2)

#prikaz output slike

cvZ.imshow ("img', img)

Izvor: https://github.com/davisking/dlib/blob/master/dlib/image_processing/frontal_face_detector.h
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Ispitujemo prve dvije fotografije slicem u frontalnom polozaju:

Slika 4.28. Lice u frontalnom polozaju (HOG)

Ocekivano, HOG je uspje$no prepoznao oba lica. Sada ¢emo provijeriti

koliko otprilike iznosi loU za obje fotografije.

» loU: 0.8309




Slika 4.29. Lice u frontalnom polozaju (HOG - 1oU)

Mozemo primijetiti da su dobiveni loU iznosi usporedivi sa onima kod Haar
detektora za iste fotografije. Unato¢ neSto manjem IoU iznosu za prvu fotografiju,

mozemo reci da je preciznost detektora zadovoljavajuca za ispitane fotografije.

Slijedi provjera preciznosti za fotografije sa vise lica:

Slika 4.30. Vise lica u frontalnom polozaju 1 (HOG)
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Slika 4.31. Vise lica u frontalnom polozaju 2 (HOG)

Detektor je na obje fotografije prepoznao sva lica, te je tako i jedini kojem
je to uspjelo za razliku od prethodna dva. No, moramo provjeriti i ocekivanu

preciznost pa raéunamo najvisi loU:

Slika 4.32. Vise lica u frontalnom polozaju 1 (HOG - loU)

48



Slika 4.33. Vise lica u frontalnom polozaju 2 (HOG - loU)

Najvisi loU za prvu fotografiju iznosi ¢ak 0.9 sto je odli¢na preciznost, dok
je za drugu malo nizi, 0.85, medutim i dalje vrlo dobar. HOG detektor, dakle,

odli¢no prepoznaje skupinu lica u frontalnom polozaju. Pogresnih detekcija takoder
nema.

U nastavku ratunamo prosjecnu preciznost za Sliku 4.30. kao i kod
prethodna dva detektora. U slucaju HOG detektora, TP iznosi 8, a FP 1 FN 0 iz
razloga Sto nema pogreSnih detekcija te su sva lica prepoznata. Slijedi izracun

preciznosti, odziva, to¢nosti i F1 mjere:

8
va=m=—=1

8 8
TPR=m=—=1
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ACC=8g3070- 81
1x1 1
Fl1=2x375=2%5=1

Iz navedenih izracuna, dobili smo da sve mjere iznose 1, pa stoga je i

prosjeéna preciznost jednaka 1.

1
AP =mAP=_3 (11x1) =1
0,0.1,0.2,0.3,..0.9,1

Iz priloZenog mozemo zakljuciti da je HOG detektor najprecizniji u odnosu

na ostala dva za ispitanu sliku, buduci da prosje¢na preciznost iznosi 1.

Za prve cetiri fotografije, HOG detektor je dao odlicne rezultate u vidu

preciznosti 1 to¢nosti detekcije lica. Sada ¢emo provjeriti moze li prepoznati lica iz

profila. Rezultat je sljedeci:
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Slika 4.34. Lice iz profila (HOG)

Kao $to mozemo vidjeti, HOG nije uspio prepoznati lice slikano iz profila,
bez obzira na stranu na koju je ono okrenuto. Ono $to se jos moze primijetiti, HOG
nije dao pogresne detekcije, kao §to je to bio slucaj kod Haar-a. S obzirom da

detekcije nema, loU iznosi 0, pa mozemo prijeci na ispitivanje sljedecih fotografija.

Sada ispitujemo preciznost detekcije za fotografije na kojima je lice

spusteno prema dolje. Dobili smo sljedecée rezultate:

Slika 4.35. Lice u spustenom polozaju 1 (HOG)

Slika 4.36. Lice u spustenom polozaju 2 (HOG)
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Ni u ovom slucaju, HOG nije uspio prepoznati lica, ali isto tako nema niti
pogresnih detekcija. IoU iznosi 0, stoga prelazimo na ispitivanje posljednjih dviju

fotografija.

HOG detektor nije uspio prepoznati lica ako ona nisu u frontalnom poloZaju.
Za kraj provjeravamo moze li prepoznati lice ako je ono pokriveno odnosno
djelomicno vidljivo. Rezultati su sljedeci:

Slika 4.37. Lice s okluzijom 1 (HOG)

Slika 4.38. Lice s okluzijom 2 (HOG)
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HOG detektor niti na ovim fotografijama nije zabiljezio lice, pa mozemo
zakljuciti da HOG ne moZe prepoznati lice na fotografijama na kojima ono nije
jasno i u potpunosti vidljivo, bez obzira na njegovu udaljenost na slici. No, valja
naglasiti da ni ovdje nema pogresnih detekcija, $to znaci da HOG detektor jasno

raspoznaje sSto je lice, a sto nije.

4.4, Analiza i usporedba rezultata

Nakon §to smo ispitali preciznost i sposobnost detekcije lica u razli¢itim

poloZzajima kod sva tri detektora, sada mozemo napraviti usporedbu i presjek

dobivenih rezultata.

_

-
|

Slika 4.39.. Usporedba detektora (lice u frontalnom polozaju 1)
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Za fotografije s licem u frontalnom polozaju, sva tri detektora su uspjela
prepoznati lica. Iznosi IoU mjera koje smo izracunali su priblizno isti, te na svim
fotografijama oni prelaze 0.5 $to oznacava vrlo dobru to¢nost u samoj detekciji.
No, DNN detektor jedini je dao malo vece loU iznose (preko 0.8 za obje fotografije)
u odnosu na Haar i HOG, pa se stoga moze zakljué¢iti da se DNN pokazao

najpreciznijim za ovaj slucaj. Niti jedan detektor, takoder, nije dao pogresne

detekcije koje se ne odnose na lice.

Slika 4.41.. Usporedba detektora (vise
lica u frontalnom poloZaju 1)
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Slika 4.42. Usporedba detektora (vise
lica u frontalnom poloZaju 2)

Kad usporedujemo rezultate za fotografije sa vise lica u frontalnom
polozaju, mozemo primijetiti da se kod nekih detektora javljaju poteskoce u
detekciji. To se najbolje vidi u slu¢aju Haar detektora koji daje pogresne detekcije
tj. oznacuje mjesta na kojima nema lica te ne uspijeva prepoznati sva lica na drugoj
fotografiji. Isto tako, DNN detektor takoder ne uspijeva prepoznati jedno lice iako
je ono jasno vidljivo. To nas dovodi do zakljucka da DNN moze imati potesSkoca
kod prepoznavanja lica ako ono nije u prvom planu. S druge strane, HOG detektor
je u ovom slucaju jedini polucio detekciju lica bez pogresaka, sto je dokazao i
najvisi IoU iznos koji je za drugu fotografiju iznosio ¢ak 0.9. Za prvu fotografiju
racunali Smo i prosje¢nu preciznost (MAP) koja je bila najve¢a za HOG detektor, a
najmanja za DNN S$to je 1 razumljivo s obzirom da je HOG prepoznao sva lica, a
DNN nije.
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Slika 4.43. Usporedba detektora (lice iz profila 1)

Rezultati detekcije za lice iz profila, dalo je zanimljive rezultate. DNN

detektor jedini je uspio prepoznati lice na obje fotografije, i to s prilicnom
precizno$¢u. Haar detektor za prvu fotografiju nije imao detekciju, ali na drugoj je
ponovno imao pogresno prepoznavanje. HOG detektor jedini nije imao nikakvu
detekciju. DNN se, dakle, jedini pokazao uspjesnim u prepoznavanju lica koje je

fotografirano iz profila.

56



Slika 4.45. Usporedba detektora (lice u

spustenom poloZaju 1)

Slika 4.46. Usporedba detektora (lice u spustenom polozaju 2)
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Kao 1 kod fotografija s licem iz profila, i ovdje smo dobili sli¢ne rezultate.
Haar ponovno nije uspio prepoznati lice te na drugoj fotografiji daje pogresnu
detekciju. HOG detektor ne daje nikakvo prepoznavanje, dok se kao jedini uspjesan

ponovno pokazao DNN koji je sa odli¢cnom precizno$¢u prepoznao oba lica.

Slika 4.47. Usporedba detektora (lice s
okluzijom 1)

Slika 4.48. Usporedba detektora (lice s
okluzijom 2)



Kod fotografija na kojima lice nije jasno vidljivo, DNN je jedini koji je isto
uspio prepoznati. S obzirom na neuspjeSnost Haar i HOG detektora kod
prepoznavanja lica koje nije u frontalnom polozaju, ovakvi rezultati su bili
ocekivani.

Sto se ti¢e brzine izvodenja pojedinog detektora, ono ovisi o dimenzijama
fotografija koje su ispitane kao i o procesoru racunala. S obzirom da smo u ovom
istrazivanju koristili fotografije u svojim originalnim dimenzijama te one nisu bile
istih dimenzija, brzine su varirale. Testirane su prve Cetiri fotografije budu¢i da su
sva tri detektora imali prepoznavanje na istim, a testiranje je provedeno na
cetverojezgrenom procesoru. Najsporije izvodenje imao je Haar detektor, Cije je
najdulje vrijeme izvrSavanja iznosilo 1.20 sekundi. Vrijeme izvrSavanja HOG
detektora kretalo se izmedu 0.45 i 0.55 sekundi. DNN detektor se pak pokazao kao
najbrzim, jer je njegovo najbrze vrijeme izvodenja iznosilo 0.07 sekundi, a

najsporije 0.14 sekundi.

Na kraju ovog ispitivanja, mozemo zakljuciti da se DNN detektor ipak
pokazao najuspjesnijim U prepoznavanju lica u svim polozajima. DNN nije polucio
niti jednu pogres$nu detekciju, medutim jedini nedostatak je da nije prepoznao lice
na grupnoj fotografiji. Razlog tomu lezi u Cinjenici promjene originalne dimenzije
slike na dimenzije 300x300 prilikom detekcije te iz tog razloga moze do¢i do
neuspjesnog prepoznavanja lica ako je ono udaljeno na fotografiji. Nadalje, HOG
detektor jedini je koji je uspio prepoznati sva lica koja se nalaze u frontalnom
polozaju na fotografijama te takoder nije dao pogresnu detekciju. Glavni nedostatak
HOG detektora je nemogucnost detekcije lica u nefrontalnim polozajima. Konaéno,
Haar detektor se pokazao najnepreciznijim detektorom. Iako je prili¢no precizan u
detekciji lica u krupnom planu, Haar je sklon pogresnim prepoznavanjima na $to
utjecu pozadinski objekti na fotografijama. Moze se zakljuciti da svaki od detektora
ima svoje prednosti, ali i nedostatke te njihova preciznost uvelike ovisi o dimenziji

fotografije, ali i udaljenosti lica na istoj.
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5. Anketno istrazivanje

Za kraj je provedeno kratko anketno istrazivanje u obliku upitnika. U anketi
je sudjelovalo 50 ispitanika sa svrhom provjere jesu li i koliko su opcenito upoznati
sa tehnologijom detekcije lica kao i sa podru¢jem racunalnog vida. U nastavku

slijede dobiveni rezulatati u obliku grafikona.

o
e

Graf 5.1. Spol ispitanika

® 1225
® 2535
© 3545
@ 45 ili vise

Graf 5.2. Dob ispitanika

@ Osnovna Skola
@ Srednja Skola (S55)
@ Fakultet (vs5)

Graf 5.3. Strucna sprema ispitanika

60



Na pitanje 'Spol?', 62 % ispitanika se izjasnilo kao musko, dok se 38 % njih
izjasnilo kao Zensko. Sto se ti¢e dobi ispitanika, ona se u veéini kretala izmedu 26
135 godina (52 %). Ispitanika izmedu 18 1 25 godina bilo je 26 %, izmedu 36 1 45
godina 14 %, dok je najmanji postotak od samo 8 % otpao na ispitanike preko 46
godina. Ovakav rezultat ne cudi s obzirom da su ciljna skupina koja je sudjelovala
u ovoj anketi, bili ljudi mlade populacije s tek zavrSenim fakultetom ili oni koji ga
Jjo§ pohadaju. Na pitanje 'Stru¢na sprema?' 66 % ispitanika je odgovorilo da imaju

zavrsen fakultet odnosno 34 % njih da imaju zavrSenu srednju $kolu.

Nakon demografskih pitanja, uslijedila su dva pitanja vezana uz podrucje

® Da
N
68% @ ne

Graf 5.4. Graficki prikaz poznavanja pojma racunalnog

raunalnog vida.

® Ca

e

Graf 5.5. Graficki prikaz prema upotrebi aplikacija za
detekciju lica




Na pitanje 'Jeste li se ikada susreli s pojmom racunalnog vida?', 68 %
ispitanika odgovorilo je da nije, dok je 32 % njih odgovorilo da je. Na pitanje ‘Jeste
li ikada koristili neku od aplikacija za prepoznavanje lica na fotografijama?’, 68 %
ispitanika odgovorilo je da jesu, a njih 32 % da nije. Ovdje smo dobili zanimljive
rezultate, unato¢ tome §to vecina nije upoznata s pojmom racunalnog vida, ipak su
nekada koristili aplikacije za detekciju lica. Ovakvi odgovori su razumljivi, s
obzirom da velik broj ljudi danas posjeduje pametne telefone na kojima se takve
aplikacije mogu izvoditi, dok se sa samim podruc¢jem racunalnog vida susrecu ljudi
koji pohadaju ili su pohadali Skole i fakultete na kojima se takve teme intenzivnije

obraduju.

Na sljedecim pitanjima, ispitanicima su dane Cetiri fotografije koje su ranije
ispitivane pomocu detektora: dvije fotografije s jednim licem u frontalnom polozaju
i dvije s vise lica u frontalnom polozaju, buduci da su sva tri detektora za te
fotografije imale uspjesnu detekciju lica. Ispitanici su za svaku fotografiju trebali,
prema vlastitom vizualnom dozivljaju, odrediti koji je detektor postigao najvecu
preciznost. Fotografije su bile oznacene nazivima 'Slika 1', 'Slika 2' i 'Slika 3' za
koje je 'Slika 1' predstavljala Haar detektor, 'Slika 2' DNN detektor, a 'Slika 3'
HOG detektor.

@ Slika 1
@ Slika 2
Slika 3

Graf 5.6. Graficki prikaz rezultata za prvu fotografiju s
licem u frontalnom poloZaju
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@ Slika 1
@ Slika 2
@ Slika 3

Graf 5.7. Graficki prikaz rezultata za drugu fotografiju s
licem u frontalnom polozaju

® Slika 1
® Slika 2
® Slika 3

Graf 5.8. Graficki prikaz rezultata za prvu fotografiju s
vise lica u frontalnom poloZaju

® Slka
@ 3lika 2
@ Slika 3

Graf 5.9. Graficki prikaz rezultata za drugu fotografiju s
vise lica u frontalnom poloZaju
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Iz navedenih rezultata, za prve dvije fotografije s licem u frontalnom
polozaju, najvise ispitanika (38 %, odnosno 40 %) se odlucilo za DNN detektor kao
najprecizniji. Odmah nakon njega slijedi HOG detektor sa 34 %, odnosno 38 %, te
na kraju Haar sa 28%, odnosno 22 %. Sto se ti¢e preostalih dviju fotografija, s vise
lica u frontalnom polozaju, rezultati su ovdje odskakali za pojedine detektore. Za
prvu grupnu fotografiju, cak 58 % ispitanika izabralo je HOG detektor kao
najprecizniji, slijedi Haar sa 22 % te, zanimljivo DNN posljednji sa 20 % odabira.
Rezultat je vjerojatno takav iz razloga Sto za tu fotografiju DNN nije uspio
prepoznati jedno lice, Haar je imao pogresnu detekciju dok je HOG jedini
prepoznao sva lica bez pogresnih detekcija. Konacno, kod druge grupne fotografije,
za najprecizniji detektor 48 % ispitanika je odabralo DNN, 28% HOG te 24 % Haar
detektor. Moze se reci da je vecina ispitanika relativno dobro zamijetila da je DNN
uistinu najprecizniji za navedenu fotografiju, iako je i HOG detektor dao precizne
rezultate u vidu prepoznavnja lica na istoj. Haar je, mozda i ocekivano, dobio
najmanji postotak glasova, buduéi da je ponovno imao pogresnu detekciju, ali 1

neuspjesnu detekciju jednog lica.
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6. Zakljucak

Cilj ovoga rada bio je poblize upoznavanje s principom rada tehnologije
detekcije objekata tj. ljudskog lica na fotografijama. Kroz rad upoznali smo se s
najpoznatijim tehnologijama u podrucju ra¢unalnog vida za tu svrhu, poput Viola -
Jones algoritma, dubokih neuronskih mreza te histograma orijentiranih gradijenata.
Svaka od navedenih metoda ima svoj jedinstveni pristup u detekciji objekata, $to ih
takoder razlikuje jedne od druge. Mozda najslozenije od svih su metode dubokih
neuronskih mreza koje se sastoje od vise zasebnih mreza sa razli¢itim pristupima u
detekciji objekata. Jednu takvu mrezu, SSD, smo 1 korsitili u ovom istrazivanju.
Nadalje, tehnologija detekcije objekata danas je ve¢ vrlo dobro razvijena, te se
koristi u svim ve¢im i modernim industrijama. Medutim, naglasak u ovome radu
bio je na detekciji ljudskog lica na fotografijama, buduéi da se ista primijenjuje u
razli¢itim oblicima te je dostupna gotovo svima. Za primjer, danasnji digitalni
fotoaparati i mobilne kamere koriste detekciju lica za automatsko fokusiranje. Isto
tako, pojedine drustvene mreZze poput Facebooka i Instagrama imaju mogucénost
obiljeZzavanja lica na fotografijama koje korisnik kasnije moze povezati sa drugim
korisnicima. U istrazivanju su se usporedivala tri detektora bazirana na
spomenutim algoritmima za detekciju objekata, te su se na kraju usporedili rezultati
s obzirom na njihovu preciznost, sposobnost same detekcije lica te brzinu
izvodenja. Niti jedan od detektora na ispitanim fotografijama nije dao savrSene
rezultate za svaku, te je zaklju¢ak da svaki ima svoje prednosti, ali i nedostatke. Na
kraju, kroz anketni upitnik htjelo se provjeriti poznavanje ispitanika sa tematikom
racunalonog vida odnosno tehnologijom spomenute detekcije lica. Ispitanici su,
unato¢ vecinskom nepoznavanju podru¢ja ra¢unalnog vida, relativno uspjesno
prepoznali koji je detektor prema njithovom subjektivnom misljenju najprecizniji,
iako naravno to ne mora biti potpuno tocno. Zakljucak je da tehnologija detekcije
objekata, kao i detekcije lica ima prostora za napredak, a budu¢i da se ista

neprekidno razvija, sigurno je da ¢e u blizoj buducnosti dostic¢i najvisu kvalitetu.
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Zavrsni/diplomski rad iskljucivo je autorsko djelo studenta koji je isti izradio te student

odgovara za istinitost, izvornost i ispravnost teksta rada. U radu se ne smiju koristiti
dijelovi tudih radova (knjiga, ¢lanaka, doktorskih disertacija, magistarskih radova, izvora s
interneta, i drugih izvora) bez navodenja izvora i autora navedenih radova. Svi dijelovi
tudih radova moraju biti pravilno navedeni i citirani. Dijelovi tudih radova koji nisu
pravilno citirani, smatraju se plagijatom, odnosno nezakonitim prisvajanjem tudeg

znanstvenog ili struénoga rada. Sukladno navedenom studenti su duzni potpisati izjavu o
autorstvu rada.
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dijelovi tudih radova. 00 Jef 474 k2L 518¢ ) ) b

Student/ica:
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o & .
(vlastoruéni potpis)

Sukladno Zakonu o znanstvenoj djelatnost i visokom obrazovanju zavrine/diplomske
radove sveudiliita su duzna trajno objaviti na javnoj internetskoj bazi sveuéilisne knjiznice
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Student/ica:
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