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U ovom radu bit ¢e napravijen sustav za detekciju | prepoznavanje lica, mplementiran u web sulelhe koe pobranjuje znacske
lica u 5al bazu, a nova ica e oo pregomat usparedom sa stvarenom bazom.
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detekc|u objekata {| hme lica) poput Mabilenst (v1, v2, v3). ResNet, YOLO grupe newonskih mre2a, te MTCNN koja se moe
koeistiti za detekoju i poravnanje lica Opisal &2 se algoritne 23 prepoznavania 1ica korsted duboke newronske mrede poput
FaceNet (i OpenFace), DeepFace, DeeplD | VGGFace algantama, Opsat ce se novip radow vezani za odabir funkege gubitka
AdaFace, MagFace | ArcFace. Takoder ce bl op=ane razliate poyelnje prepoznavanu dentitala na lemedju biomerije lica.

Praktitre dio rada bt ce stvarame web sudsla kope pahiraniu)e znalajke detakliranog lica u sg bazu koristedi neka od opisanih
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Sazetak

Cilj ovog rada je spojiti moje podru¢je interesa, baze podataka, s raznim drugim podrué¢jima
kao Sto su podrucje biometrije i detekcije lica, podrucje izrade web aplikacija te sve zajedno
povezati u kompaktnu cjelinu. U teorijskom dijelu rada objaSnjen je i prikazan sam pojam
biometrije, detekcije i identifikacije lica, prikazani su razni modeli dubokog ucenja za detekciju
lica. Objasnjeni su i algoritmi koji se koriste, a isto tako i razne poteskoce i izazovu u procesu
obrade slika u svrhu identificiranja pojedinaca. Prakti¢ni dio rada odnosi se na testiranje opisanih
algoritama 1 modela ucenja, izradu web aplikacije 1 korisnickog sucelja za testiranje algoritama
te na izradu baze podataka koja sluzi kao poveznica izmedu tih komponenti. U prakti¢nom radu
koriStene su razne tehnologije i alati primjereni ovoj temi, a u teorijskom dijelu koriSteni su
relevantni izvori literature poput znanstvenih ¢lanaka, knjiga, tehnoloskih blogova i sve ostale

provjerene literature.

Kljuéne rije¢i: biometrija, detekcija lica, identifikacija, duboko ucenje, modeli, algoritmi



Popis koristenih kratica

PARAFAE  Passport verification and border control system
Francuski sustav za grani¢nu kontrolu.

ASM Active shape model
Generativni model poravnavanja lica.

AAM Active appearance model
Generativni model poravnanja lica.

PDM Point distribution model.
Generativni model poravnanja lica.

CLM Constrained local model.
Generativni model poravnanja lica.

SIC Simultaneous inverse compositional algorithm
Algoritam generativnih metoda za poravnanje lica.

POIC Project-out inverse compositional algorithm
Algoritam generativnih metoda za poravnanje lica.

NLP Natural Language Processing
Podrugje racunalne znanosti za procesiranje ljudskog govora u racunalni.

CVPR Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
Godis$nja konferencija o raCunalnom vidu.

CmBN Cross mini-batch normalization
Normalizacija koja radi na manjim serijama podataka.

ELAN Extended efficient layer aggregation network
Mreza za treniranje YOLO modela.

PGI Programmable gradient information
Novi koncept YOLOV9 arhitekture.

loT Internet of things
Uredaji koji se u svom radu spajaju na Internet.

TRR True Rejection Rate
Omijer istinitog odbacivanja (istinito negativan omjer).

FAR False Acceptance Rate
Omyjer laznog prihvacanja (lazno pozitivan omjer).

FRR False Rejection Rate
Omjer laZznog odbacivanja (lazno negativan omjer).



EER

ROC

GAR

Equal Error Rate
Omjer jednake pogreske.

Receiver Operating Characteristic Curve
Operativna karakteristika prijamnika.

Genuine Acceptance Rate
Omjer istinitog prihvacanja (istinito pozitivni omjer).
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1. Uvod

U doba ubrzanog tehnoloskog napretka, koncepti poput umjetne inteligencije, strojnog ucenja
1 dubokog ucenja postaju sveprisutni u naSem drustvu i poti¢u brojne rasprave i interes javnosti.
UnatoC njihovoj popularnosti, ¢esto se primjecuje nedostatak detaljnijeg razumijevanja ovih
pojmova medu Sirom publikom. Umjetna inteligencija, prema definiciji Johna McCarthyja,
predstavlja znanstveno i inzenjersko podrucje koje se bavi stvaranjem inteligentnih strojeva,
odnosno racunalnih programa sposobnih donosSenja odluka. Iako se Cesto povezuje s ljudskom
inteligencijom, granice umjetne inteligencije ostaju definirane bioloSkim metodama koje su
razumljive Covjeku. Duboko ucenje, kljucan dio umjetne inteligencije, i strojno ucenje, cesto
promatrani kao dio iste cjeline, imaju znacajnu ulogu u razvoju suvremenih tehnoloskih rjesenja.
Primarna svrha strojnog ucenja je razvijanje algoritama koji mogu donijeti predvidenu odluku ili
provesti specificnu radnju na temelju tih podataka. Iako su algoritmi ono nesto §to sve pokrece,
tema ovog rada nije vezana samo uz algoritme, ve¢ i uz metode koje se njima koriste.

Pojam biometrije svima je poznat, a ¢injenicu da svoje pametne uredaje otklju¢avamo
slikom svog lica, uzimamo zdravo za gotovo. Rijetko tko promislja o tome §to se odvija u
pozadini kada nas neki algoritam prepozna na slici na kojoj smo primjerice oznaceni na
Instagramu, ili $to se dogada u pozadini kada se prijavimo u neki sustav uz pomo¢ detekcije
naseg lica. Upravo u ovom radu bit ¢e prikazane neke od najpoznatijih metoda za kojima poseze
duboko ucenje prilikom detekcije ljudi, ali i objekata na raznim slikama i videozapisima. Na
kraju svega, bit ¢e prikazan i prakti¢ni primjer web aplikacije koja koristi neku od opisanih
metoda i razne algoritme za detekciju i prepoznavanje lica. Usporedit ¢e se rezultati koje daju
pojedini algoritmi i modeli. Na kraju svega izvesti ¢e se zakljucak o cjelokupnoj temi s osvrtom

na teorijski 1 prakti¢ni prikaz teme.



2. Detekcija i prepoznavanje lica

Ljudsko lice je ono nesto Sto svakog pojedinca €ini jedinstvenim i posebnim. Gradeno od
velikog broja stanica, pora, razli¢itih dimenzija, oblika i boje, ljudsko je lice nesto Sto oduvijek
privlaci paznju. Kada upoznajemo nove osobe, uvijek prvo primijetimo lice, a i kada
povezujemo osobu ¢ijeg imena se ne mozemo sjetiti, uvijek povezujemo lice s osobom. S
obzirom kakvu vaznu ulogu igra u identitetu svakoga od nas ponaosob, nije ni ¢udno da se
prepoznavanjem odnosno detekcijom lica ljudi bave od prethistorijskog vremena. Sam pojam
prepoznavanja lica ima mnogo razlicitih definicija od kojih je teSko izvesti jednu univerzalnu.
No, tehniku prepoznavanja lica najlak$e se moze definirati kao biometrijsku tehniku koja
povezuje lice pojedinca u svrhu njegovog identificiranja [1].

No, prethodna definicija povlaci pitanje Sto su biometrijske tehnike i kako su povezane s
detekcijom lica, a sve je detaljnije objaSnjeno u nastavku teksta. Za Sto bolje razumijevanje
tehnologije prepoznavanja lica, prvo je potrebno objasniti nekoliko opcenitih pojmova poput
biometrije, biometrijskih tehnika i sli¢no. Biometrija je znanstvena disciplina koja predstavlja niz
faktora za prepoznavanje ljudi na temelju njihovih fizickih karakteristika. Biometrijskih
tehnologija za prepoznavanje osoba ima mnogo, a najpoznatije su svakako prepoznavanje lica,
otisak prsta, otisak dlana, prepoznavanje roznice ili $arenice i sli¢no [2].

U ovom dijelu rada naglasak je na biometrijskoj tehnici prepoznavanja i identifikacije osoba
pomocu detekcije i prepoznavanja lica. Sa sveopéim napretkom tehnologije razvija se i
tehnologija detekcije i prepoznavanja lica. Prema Adjabiju i ostalima, poceci tehnologije
prepoznavanja lica sezu sve do 1960-ih godina kada su zapoceli prvi pokusaji automatizacije
procesa prepoznavanja lica na slikama. Te su se rane metode oslanjale na ru¢no definiranje
karakteristika lica poput o€iju, nosa 1 usta, §to jeo grani¢ilo njthovu to€nost 1 ucinkovitost.
Medutim, napredak u domeni tehnologije odnosno racunala i pojavom interneta i mogucnosti
prikupljana velikog broja podataka, zapoceo je i razvitak algoritama za detekciju i prepoznavanje
lica [3].

Tijekom 1990-ih, Viola i Jones predstavili su Viola-Jones algoritam, koji je znaéajno
poboljsao tocnost detekcije lica kao pocetni korak u prepoznavanju lica. Svoje prvo koristenje
algoritam je dozivio 2001.godine, a temeljio se na koriStenju Haara i AdaBoost znacajki. Haar
znaCajke su jednostavne pravokutne znaCajke koje se izraCunavaju oduzimanjem zbroja
intenziteta piksela u bijelom dijelu slike od zbroja intenziteta piksela u crnom podrucju slike.
AdaBoost algoritam koristi se za odabir najboljih znacajki iz danog skupa podataka. Jedna od
najvaznijih prednosti Viola-Jones algoritma je njegova brzina upravo zbog koristenja AdaBoost

znacajki koje smanjuju vrijeme potrebno za izracun. Na slici 2.1 u nastavku prikazan je

2



pojednostavljeni naCin rada ovog algoritma, odnosno njegova detekcija objekata uz pomoc
oduzimanja spomenutih intenziteta piksela sa bijelog i tamnog dijela slike [4].
Viola-Jones algoritam posluzio je kao temelj za kasnije tehnike i odigrao klju¢nu ulogu u

Sirokom prihvacanju tehnologije prepoznavanja lica.

Slika 2-1  Nacin rada Viola-Jones algoritma za detekciju lica (Preuzeto 5.2.2024. s

https://medium.com/@Andrew D./computer-vision-viola-jones-object-detection-d2a609527b7c)

2.1. Biometrija i biometrika

Biometrija je sinonim za biolosku statistiku, a vazno je poznavati razlike izmedu dvaju
slicnih pojmova, biometrije i biometrike. Biometrija se moze definirati kao automatizirao
prepoznavanje ljudi na temelju njihovih fizickih obiljezja i ponasSanja. Biometrika s druge strane
predstavlja metode u matematici 1 statistici koje pomaZzu prilikom analiziranja bioloskih podataka
koji se koriste u biometriji prilikom identificiranja osoba. U ovom je dijelu fokus na povijesnom
razvoju 1 koristenju biometrike sve od ranih pocetaka do modernog koristenja ove discipline u

biometrijske svrhe prepoznavanja i identifikacije ljudi.

2.1.1. Povijesni pregled biometrike

Jo§ prije otprilike 30 000 godina, praljudi su koristili primitivne nacine izraZzavanja i
predstavljanja sebe kao pojedinaca, pa se tako u mnogim prapovijesnim Spiljama nalaze crtezi s

otiscima necijeg dlana §to se povezuje s prvim pokuSajima identificiranja. Pola tisu¢ljeca prije
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nove ere, Babilonci su koristili otiske prstiju kao potpis na glinenim plo¢ama koje su koristene u
nekim poslovnim transakcijama onog doba. U drevnoj Kini roditelji su koristili otiske prstiju i
stopala svoje djece kako bi ih razlikovali, a stari Egipéani su na temelju fizickog opisa trgovaca
razlikovali nove od starih trgovaca, to¢nije, na taj su nacin identificirali pojedince prilikom
odlaska na trgovinske rasprave. U novijoj svjetskoj povijesti, prekretnicu ¢ini rad nizozemskog
znanstvenika Govarda Bidloo's koji u svojoj knjizi "Anatomy of the Human Body" prvi put
detaljno opisuje dijelove ljudske koze i kako ti dijelovi omoguéuju identifikaciju pojedinca.
Godinu dana kasnije, nastavno na Bidloo's-ov rad, talijanski sveucili$ni profesor Marcello
Malpighi dao je svoj doprinos razvitku biometrike detaljno objasnivsi grebene, spirale i petlje
koje se nalaze na ljudskim prstima, a koje su prvi korak prilikom pregledavanja otiska prstiju
kako bi se zakljuc¢ilo o kome je rije¢. S razvitkom prometne infrastrukture i razvojem industrije,
ljudi su postali skloniji putovanjima i migracijom diljem svijeta. Upravo iz tog razloga javila se
potreba identificiranja i prepoznavanja pojedinaca. Jedan on najboljih primjera iz 19.stoljeca je
razvoj Bertillonovog sustava raspoznavanja ljudi. Ovaj sustav zasnivao se na mjerenju tjelesnih
dimenzija biljeZenih na papirima koji su se kasnije razvrstavali prema visini, duljini, debljini ili
nekom drugom obiljezju pojedinog dijela tijela. No, s obzirom na to da postoji velik broj ljudi
koji dijele ista fizicka obiljezja u pogledu tjelesnih dimenzija, ovaj je sustav ubrzo odbacen. Ipak,
zahvaljuju¢i ovom sustavu, kasnije se razvila cijela nova disciplina nazvana antropometrija.
Godine 1892. prvi put se detaljnije razvija proces identifikacije prema otisku prstiju. Engleski
znanstvenik Francis Galton tada je detaljno predstavio karakteristike otiska i njihove razlike na
svih desetak prstiju, a te se metrike nazivaju Galtonovi detalji i koriste se i dan danas. Nastavno
na njegovo istrazivanje, 1986. godine inspektor bengalske policije Edward Henry uspostavio je
prvu bazu otisaka prstiju koristenu u londonskoj policiji. Uzor u njegovoj klasifikaciji otisaka
prstiju uskoro je pronasao FBI, a takoder jo§ mnoge policijske postaje tog doba. Nekoliko godina
kasnije dogada se jedna od znacajnijih prekretnica kada 60-ih godina proslog stolje¢a s razvojem
zapocinje prvi poluautomatski sustav za detekciju lica kojeg je na zahtjev americ¢ke vlade razvio
Woodrow Bledsoe. Poluautomatska detekcija zasnivala se na definiranju usiju, o€iju, usta i nosa
na fotografijama prema kojima se kasnije moglo izvuéi zakljucke o omjeru i udaljenosti
spomenutih znacajki kod svake osobe pojedinac¢no. Krajem tog desetljeca, 1969. godine
americka obavjeStajna sluzba FBI automatizirala je i proces prikupljana i obradivanja otiska
prstiju. Otprilike u isto doba pocelo se raditi 1 na razvitku govora kao jednog od obiljezja
detekcije, a 1976. godine predstavljen je prvi prototip za prepoznavanje ljudskog govora kojeg su
prvo testirale zrane snage SAD-a. Samo Cetiri godine kasnije, osnovana je i cijela organizacija i
tijelo koje se bavi upravo proucavanjem i detektiranjem ljudskog govora u procesu identifikacije

pojedinca nazvana NIST (eng. National Institute of Standards and Technology). Kako su se
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razvijale razli¢ite metode i na¢ini na koje se moze identificirati nekoga, 1985. godine na velika
vrata u upotrebu usao je i otisak ljudskog dlana kao jedna od biometrijskih metoda. Godinu dana
kasnije izdan je standard razmjene otiska prstiju koji sada ¢ini da su sve baze medusobno djeljive
i da sve policijske i obavjeStajne organizacije mogu pristupiti medusobnim bazama otisaka. Kroz
90-ete godine proslog stoljeca jako se radilo na unaprjedenju i razvitku biometrije te su se tako
osnivala razna druStva, organizirala natjecanja, pokretale organizacije za istrazivanje svih
biometrijskih metoda, a uz to razvijali su se i razni standardi, a 1977. godine prvi put je jedan
takav standard postao komercijalan i dostupan svima koji su htjeli uciti 1 raditi na razvitku
identifikacije pojedinaca. S vremenom su se pocela otvarati nova uciliSta i obrazovni programi
na ovu temu, a 2001. godine detekcija lica prvi put je javno koristena na Super Bowl-u u svrhu
identificiranja slavnih i vaznih li¢nosti koje su posjetile stadion. S razvojem tehnologije i uredaja
1 biometrija je dobivala sve ve¢i zamah, a Apple je prvi put davne 2013. godine uveo moguénost
identifikacije otiskom prsta, a nekoliko godina kasnije i prepoznavanjem lica prilikom koristenja
uredaja. Same biometrijske baze, bile to baze otiska prstiju, Sarenica, dlanova ili lica, postale su
pozamasne, algoritmi su dovedeni do skoro nepogresivosti, a sama biometrija uvukla se u sve

aspekte svakodnevnog zivota ljudi [5].

2.2. Primjene prepoznavanja lica u razli¢itim domenama

Kao $to je prikazano u dijelu s povijesnim razvojem biometrike, detekcija lica je neSto novija
metoda identificiranja, ali je polako usla u veliku ve¢inu naSih skoro pa svakodnevnih aktivnosti
te se koristi u mnogim podruc¢jima.

Iako smo svi navikli na otkljuavanje nasih pametnih uredaja samo uz pomo¢ prikaza svog
lica prednjoj kameri ili pak ulazak u urede na poslu uz pomo¢ skeniranja nasih lica, detekcija se
zapravo koristi u mnogo viSe podru¢ja nego smo zaista svjesni. Razne kriminalisti¢ke serije
naucile su nas da je lopove ili bilo koje zlikovce moguce detektirati na raznim nadzornim
kamerama u trgovinama, bankomatima i svim sluZzbenim ustanovama te na javnim povrSinama.
U ovom dijelu teksta nece biti navedeni uobiCajeni primjeri koriStenja kao Sto su prelazak
granica, sigurnosne kamere na ulicama i sli¢no, ve¢ neki specifi¢ni i nadasve zanimljivi primjeri.

Putovanje kao jedna od najdrazih aktivnosti mnogima moze pro¢i bezbolno i brzo, a moze
nazalost biti 1 neugodno iskustvo. Svakome se bar jednom dogodilo da na sigurnosnoj provjeri
zapne u guzvi 1 jedva stigne na let. Francuska je prva pokusala rijesiti taj problem uvodenjem
otiska prsta. Kako bi smanjili optere¢enje na pariSkim aerodromima, uvedena je PARAFE (eng.
passport verification and border control system ) tehnologija otiska prstiju koja se koristi samo

od strane francuske granic¢ne policije. S obzirom na to, taj je nacin identifikacije bio dostupan tek
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4% putnika na francuskim aerodromima sto nije niSta zna¢ajno smanjilo guzve i prolazak kroz
sigurnosne kontrole. Kako bi i dalje unaprijedili spomenuti sustav kontrole PARAFAE, Francuzi
su 2017.godine odlucili pokusati s prepoznavanjem lica kao jednom od metoda brze
identifikacije putnika. To su rijeSili koriste¢i tadasnji Gemalto softver, a dana$nji Thales DIS
softver koji je podrzavao preko 105 razli¢itih pametnih uredaja, pametnih kartica, e-tokena kao
neke od raznih nacina u koje je bila ukomponirana detekcija lica. Na taj su na¢in Francuzi dobili
pristup vecem broj raznih baza podataka te je ujedno tako i veci broj putnika mogao koristiti ovu
pogodnost pariskih zra¢nih luka. Otisak prstiju i takve putne isprave imalo je samo 4% putnika, a
putovnice s podrzanim Slikama lica i biometrijskim karakteristikama ima preko 50% putnika,
Sto je prema njihovim rije¢ima smanjilo vrijeme ukrcaja za ¢ak 40%. Po uzoru na parisku zracnu
luku, cak preko 15 razli¢itih americkih aerodroma polako uvodi ovu metodu identifikacije na
svojim prostorima, a u Europi, trenutno je ljubljanska zra¢na luka jedina koja uz parisku koristi
ovu metodu. Proces identificiranja novih putnika zapravo je veoma jednostavan, korisnik samo
mora putem pametnog uredaja predati svoju sliku, a ispostavilo se da ¢ak 98% njih kasnije bude
ispravno identificirano.

Jos jedan veoma zanimljiv primjer koriste korisnici australske banke koji svojim raCunima na
bankomatima pristupaju putem identifikacije lica umjesto koriStenja bankovnih kartica. Na taj se
nac¢in mogucénost koristenja tudih kartica svela na minimum. U Australiji se identifikacija lica
koristi jo$ na jedan veoma zanimljiv nacin, a to je ni viSe ni manje pri ulasku u kockarnice i
kasina. S obzirom na to da je ova ovisnost jedan od najopasnijih i najteze izljecivih, oni koji
zapravo uspiju to pobijediti, zasigurno se ne Zele vracati u ovakve probleme. Upravo iz tog
razloga, izlijeCeni ovisnici mogu dobrovoljno staviti svoje slike u bazu podataka australskih
kockarnica te ako ikada pokleknu i ponovno udu u jednu od poslovnica, bit ¢e detektirati, osoblje
¢e ih identificirati i ispratiti van iz kockarnice. Jo§ jedan zanimljiv primjer dolazi opet iz
Australije, a rije€ je obrazovnom sustavu u osnovnim i srednjim $kolama. Naime, u¢enici mogu
u Skolskim knjiznicama posuditi Zeljenu knjigu, stati ispred kamere s knjigom u ruci, a sustav ¢e
azurirati bazu tko je i kada posudio odredenu knjigu. Biometrijska pla¢anja su svakako
neizbjeZan dio nase skorije buduénosti, a neki ve¢ uvelike i Zive u njoj. Primjerice americki lanac
brze hrane CaliBurger nudi svojim korisnicima aktiviranje korisnickog rauna sa njihovim
osobnim fotografijama na koje oni mogu upladivati iznos, a kada dodu do kioska s brzom
hranom, potrebno je samo da odaberu $to zele jesti, prikazu svoje lice kameri te ¢e im automatski
s korisni¢kog profila biti skinut onaj iznos ovisno o tome $to su narucili. Na taj na¢in smanjuju
se guzve U prodavaonicama, a placanje postaje lako i brzo. U Kini s druge strane ve¢ skoro
velika vecina restorana koristi ovaj nacin placanja upravo zbog velikog zadovoljstva korisnika 1

pozitivnih recenzija. Kako je Kina jedna od tehnoloSki naprednijih, ako ne i najnaprednija
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drzava, nije ni cudo da su razvili inovaciju u automobilskoj industriji gdje je sada vozacima

omoguceno da svoja vozila otklju¢avaju putem prepoznavanja lica, a ne vise kljucevima [6].

2.3. Proces poravnanja i detekcije lica

lako se do sada nekoliko puta spomenuo i definirao pojam detekcije lica, za dublje i
temeljitije razumijevanje istog potrebno je i jasno definirati pojam poravnavanja lica i njegovu
vaznost u samoj detekciji. Ova dva pojma duboko medusobno su duboko povezana i zapravo ne
mogu jedan bez drugoga dati zadovoljavajuce rezultate. Poravnanje lica je metodologija koja se
temelji na proucavanju raznih to¢aka na ljudskom licu koja ga identificiraju. Danas postoje razni
ve¢ istrenirani algoritmi za detekciju lica koji su dostupni na koriStenje svima, no nijedan od tih
algoritama nije besprijekoran te ne rjeSava problem lose osvijetljenih slika, krivih polozaja
ljudskog lica, mrlja, stranih objekata na licu i sli¢no. Ove probleme pokusSava razrijesiti upravo
spomenuta metoda poravnanja lica. Analizom poravnanja lica djeluje se na takozvane n tocke
lice koje ¢ine glavna mjerila za detekciju lica, a to su: oci, obrve, nos, usta i ¢eljust [7].

Za $to lakSe razumijevanje povezanosti ova dva pojma, vrijeme je da se u potpunosti objasni i
pojasni proces detektiranja osobe prikazan na slici 2.2 u nastavku.

Proces detekcije lica

03 04

Primjena
Pretprocesiranje i Primjena LI E .
P : poravnanje Analiza
lociranje klju¢nih algoritama za Tt rezultata
tocaka detekciju lica (idetifikacija

orijentira)

Dohvacanje
fotografije

Slika 2-2 Dijagram toka detekcije lica (Vlastita izrada, 20.05.2024.)

.....

bilo unosom fotografije u softver, dohvatom iz baze, trenutnim skeniranjem lica ili na neki drugi
nacin. U sljede¢em koraku odvija se pretprocesiranje podataka sto je zapravo naziv za pripremu
slika i metapodataka da bi se s njima moglo manipulirati. Pretprocesiranje slika dijeli se u Cetiri
razli¢ite kategorije, prva od njih orijentirana je na svjetlosti na slici i popravke oko sveukupnog
osvjetljenja slike. U drugu kategoriju spadaju podaci poput geometrijskih prilagodbi slike, zatim

slijedi kategorija koja za pretprocesiranje piksela uzima vrijednosti njegovih susjednih piksela.
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Cesto se vrijednosti nekih piksela izradunavaju kao suma prethodnih te se tako analizira i
izvrSava pretprocesiranje slike. U posljednjoj kategoriji pretprocesa odvija se sakupljanje svih do
sad dostupnih podataka o slici u svrhu obnove slike ako dode do potrebe za prepravkom iste.

U sljedec¢em koraku koriste se algoritmi za detekciju lica, o kojima ¢e vise rijeci biti kroz
cijeli ovaj rad. Najjednostavnije reeno, koriste se za analiziranje raznih znacajki slike kako bi
se uspjelo utvrditi ukoliko slika uopée sadrzi podrucje na kojem je prikazano lice i gdje. Ukoliko
sadrzi, isti algoritmi sluze i za lokalizaciju tih slika odnosno definiranja karakteristika kao $to su
gdje je to¢no lice sadrzano te njegova povrsina i veli¢ina u odnosu na cijelu sliku [8].

Sljedeci korak je koristenje algoritma za poravnhavanje lica. Ve¢ je spomenuto da se metode
poravnanja lica odnose na popravljanje potencijalnih poteskoca prilikom prepoznavanja lica kao
S§to su nagli pokreti glavom, ekstremni uvjeti osvjetljenja, raznih Sumovi ako je rije¢ o nekim

videozapisima i tako dalje. Poravnanje lica u posljednje vrijeme ima veliku ulogu u detekciji

lica, ne nuzno samo u video nadzornim sustavima, sigurnosnim i javnim, ve¢ se Cesto koristi i u

Slika 2-3 Primjena algoritama poravnanja lica (Preuzeto 23.06.2024. s
https://link.springer.com/article/10.1007/s11554-021-01107-w/figures/2)
S obzirom da se sve aplikacije i sustavi za prepoznavanje lica sastoje od raznih komponenti

koje su ve¢ spomenute, poravnanje lica je jedna od vaznijih, ako ne 1 najvazniji dio ovog procesa
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posto vecina dijelova procesa ovisi upravo o poravnanju lica. Algoritmi za poravnanje dijele se u
dvije kategorije: generativne i diskriminativne.

Generativne metode za poravnanje lica pokuSavaju stvoriti model lica koji moZe mijenjati
oblik, sli¢no kao §to se moze raditi glinom ili bilo kojim drugim ¢vrstim materijalom podloznom
promjenama. Ove metode koriste cjelokupne informacije o izgledu lica i obliku kako bi
prilagodile model stvarnom licu. Glavni cilj je ukloniti deformacije (poput osmijeha ili podizanja
obrva) kako bi se to¢no oznacile kljucne tocke na licu. Najpoznatije metode u ovom podrucju su
aktivni modeli oblika (ASM engl. Algorithm State Machine) i aktivni modeli izgleda (AAM
engl. Active Appearance Model). ASM metoda je prva koja je uspjela to¢no prilagoditi model
stvarnom licu. Kasnije su razvijene poboljsane metode poput algoritma SIC (engl. Successive
Interface Cancellation), koji je vrlo precizan, ali spor, i algoritma POIC (engl. Point of Interest
Clasification), koji je brzi, ali manje pouzdan. Druga grupa metoda, poznata kao metode
bazirane na dijelovima, koristi lokalne dijelove lica umjesto cijelog lica. Najbolji primjer je
metoda CLM (engl. Cascade Learning Mechanism), koja kombinira globalne obrasce lica s
lokalnim informacijama oko svake kljucne tocke. Ova metoda je bolja za uvjete s loSim
osvjetljenjem i djelomi¢nim preprekama na licu.

Diskriminativne metode za prepoznavanje lica koriste se za precizno odredivanje polozaja
klju¢nih toc¢aka na licu, kao §to su o€i, nos i usta, analizirajudi slike lica. Ove metode koriste
modele koji u€e kako izravno povezati sliku lica s to¢nim koordinatama tih klju¢nih tocaka.
Postoje tri glavne vrste ovih metoda: izravne metode, koje koriste cijelu sliku lica ili njene
dijelove za odredivanje polozaja tocaka; kaskadne metode, koje pocinju s grubom procjenom i
postupno je poboljSavaju; te metode koje koriste duboke neuronske mreze, koje su vrlo precizne
1 koriste slozene modele za prepoznavanje lica. Sve ove metode se obicno koriste jer su vrlo
tocne, posebno u uvjetima kada su lica djelomi¢no skrivena ili pod razli¢itim kutovima. O

neuronskim mreZama bit ¢e vise rije¢i u nastavku ovog rada [7].

2.4. Prijetnje i izazovi u detekciji i identifikaciji lica

Detekcija 1 identifikacija lica je veoma zanimljivo i Siroko podrucje koje privla¢i mnoge
znanstvenike i1 stru¢njake za istrazivanje, no unato¢ tomu, nisu jo$ svi izazovi 1 prijetnje
otklonjene prilikom detekcije. Izazova kao i u svakom drugom poslu, ima mnogo, neki od njih
direktno utjeCu na rad modela za ucenje 1 na krajnji ishod, neki neposredno otezavaju posao

detekcije, a neki izazovi samo ukazuju na to da treba poraditi na obradi fotografija. Prvi i najveci

izazov je svakako hoce li modeli i algoritmi raditi te hoce li lice na fotografiji biti ispravno
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identificirano. To je veoma bitno u sigurnosnim nadzornim sustavima, policijskim 1 sli¢nim
sustavima gdje je neto¢ni identitet moze ugroziti neciju sigurnost. Prije Cetiri godine, istrazivanja
su pokazala da je stopa pogreSaka u identifikaciji samo 0,08% Sto znaci da je napretkom i
razvitkom tehnologije i koriStenih metoda, danas ta stopa jo$ niza. No na kraju ni algoritmi ni
metode ne mogu nista ako je izvorna slika loSe kvalitete. Kada su ulazne fotografije koje treba
obraditi u visokoj rezoluciji, s licem okrenutim direktno prema kameri, bez Sumova, zamucenja i
loseg osvjetljenja, stopa pogreske je samo 0,1%. No dok se obraduju spontane fotografije koje su
snimile ljude u prolazu na ulici ili u nekim drugim loSijim uvjetima, stopa krivo ili uopée ne
identificiranih slika raste na ¢ak 9,3%. Ovako velika razlika izmedu ova dva postotka ukazuje na
izazove koji ¢e uvijek biti problematicni i na koje ¢e se trebati $to viSe fokusirati kod treniranja
modela. To su svakako fotografije loSe kvalitete, zamucene i loSe osvijetljene slike, slike s licem
u pokretu, slike s profilne strane lica, nagnute glave 1 slicno. Znacajke na takvim fotografijama je
veoma teSko detektirati, no vec¢ina metoda i algoritama koji su u nastavku opisani fokusiraju se
na rjeSenje problema. Takoder jedan od izazova s kojim se cijeli svijet bori pa tako i algoritmi 1
modeli za detekciju lica jesu etni¢ka, rasna i spolna ravnopravnost. U 2020. godini kod testiranja
nekih modela ( oni koji se koriste u komercijalne svrhe ) doslo je do rezultata da ¢e se bijela
muska osoba to¢no identificirati s minimalnom stopom pogreSke, dok je identifikacija Zena i
osoba drugih rasa bila puna lazno to¢nih rezultata. Algoritmi i modeli koji se koriste u
sigurnosnim i drugim sustavi od visoke vaznosti ipak ne rezultiraju toliko neto¢nim rezultatima
[9].

Sljedeci izazov je svakako ljudska priroda u pogledu starenja i mijenjanja izgleda. Modeli
mogu biti trenirani nad jednim skupom podataka, no nakon nekoliko godina, osobe s tih
fotografija ¢e ostarjeti, promijeniti izgled lica (pirsing, tetovaza itd.) te ih modeli viSe nece to¢no
identificirati. RjeSenje ovog problema se konstantno razvija i radi se na poboljSanju, a jedan
primjer i uvodenje novog modela AAM koji bi trebao i dalje uspjesno izdvajati znacajke sa slika
istih osoba neovisno o tome koliko godina imaju na pojedinoj slici [10].

Prijetnje i rizici u tehnologiji prepoznavanja lica ¢esto se poistovjecuju, N0 nisu u potpunosti
isti. lako rizici sa sobom mogu donositi neke potencijalne prijetnje, trenutno u industriji postoji
ve¢ neka zabrinutost oko pojedinih slucajeva kada neke situacije izazivaju prijetnje na druge
sustave. Jednostavnije receno, prijetnje ne prijete samo modelima i algoritmima za detekciju, ve¢
raznim sustavim i drzavama koji ih koriste. Prva prijetnja odnosi se na sigurnost i privatnost
pojedinaca. S obzirom na to da se tehnologija prepoznavanja lica koristi na vi§e-manje svim
javnim mjestima, ljudi se ¢esto mogu osjecati kao da ih se prati na svakom koraku te nikome to
nije u potpunosti ugodno. Medunarodna organizacija UN c¢ak je i u svojim poveljama navela to

kao potencijalnu prijetnju za krSenje ljudskih prava. Jo§ jedna prijetnja sustavu za detekciju lica
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je covjek. Ponekad je pitanje tko ¢e nadgledati i upravljati sustav te trenirati modele od vece
vaznosti od samog nacina rada sustava. Prijetnje u obliku zlouporabe podataka i curenja
biometrijskih informacijama o osobama nisu male i nevazne, ve¢ predstavljaju stvaran
potencijalni problem [11].

Jedna od prijetnji je svakako i krada ili prisilno davanje identiteta u komercijalnim sustavima
I aplikacijama koje koriste detekciju lica kao neki oblik autentifikacije. To se moze sprijeciti tako
da se kao jedan dodatni korak provjere, provjeri je li osoba koja pokuSava koristiti sustav ziva.
Na taj na¢in smanjuje se mogucnost da je netko ukrao neéiju fotografiju i pokusava otvoriti
njezin bankovni racun ili sli¢ne situacije. To se moze provjeriti zahvaljuju¢i 3D modelima koje
algoritmi za detekciju podrzavaju, a Cesto se zahtijevaju zahtjevi poput toga da osoba ispred
kamere trepne ili nagne glavu u odredenu stranu. Takoder prijetnja je i zlouporaba i krada
podataka u modelima od strane onih koji modele razvijaju i treniraju [12].

lako sustavi za detekciju 1 identifikaciju lica imaju mnoge izazove i moguce vanjske te
unutarnje prijetnje, prednosti koristenja istih su ipak vece, a razvojem tehnologije i alata, sve od

navedenog se svelo na minimalnu razinu.
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3. Duboko ucenje

Pojmovi poput umjetne inteligencije, strojnog ucenja i dubokog ucenja Cesto se mogu cuti u
medijima, no mali postotak ljudi zapravo razumije o ¢emu je rijec i $to pojedini od tih pojmova
uistinu i znaci. Dok za umjetnu inteligenciju svi volimo misliti da znamo S$to je 1 da u potpunosti
razumijemo njezin Sirok raspon, zapravo je svatko od nas daleko od razumijevanja i shvacanja.
Umjetna je inteligencija toliko slozena i kompleksna da ne postoji jedna univerzalna definicija
kojom bi se definirala i objasnila obicnim korisnicima. McCarthy navodi da je umjetna
inteligencija znanost i inZenjerstvo izrade inteligentnih strojeva, posebno inteligentnih racunalnih
programa. McCarthy dalje definira kako je umjetna inteligencija zapravo povezana s ljudskom
inteligencijom putem racunala, ali sve u granicama bioloskih metoda koje su vidljive i
razumljive ¢ovjeku [13].

Duboko ucenje i strojno ucenje Cesto se promatraju kao cjelina jer su nesumnjivo veoma usko
vezana podrucja, no nisu u potpunosti ista. Sa slike 3.1 u nastavku vidljivo je da su i strojno i
duboko ucenje zapravo jedan od dijelova koji su klju¢ni za sastavljanje i funkcioniranje umjetne

inteligencije, s time da je duboko ucenje zapravo dio strojnog ucenja.

Data Science

Artificial Intelligence

Machine Learning

o Artificial i
\ \ Neural Networks /

Slika 3-1 Podjela podatkovne znanosti (Preuzeto 1.12.2023. s

https://tvst.arvojournals.org/article.aspx?articleid=2762344)

Strojno ucenje je zapravo podruc¢je unutar umjetne inteligencije odgovorno za razvoj
algoritama koji imaju sposobnost prepoznati skup podataka i na temelju tog skupa donijeti
predvidenu odluku odnosno napraviti odredenu unaprijed predvidenu radnju za te podatke. Kod

algoritama strojnog u¢enja zanimljivo je da se oni ne programiraju direktno kao ostali algoritmi
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koje razvijaju programeri, ve¢ se temelje na prethodno spomenutim skupovima podataka iz kojih
razvijaju metode strojnog ucenja [14].

Tesko je definirati duboko ucenje sa samo jednom definicijom, no moze se reci da je to
podrucje temeljeno na samostalnom ucenju i usavrSavanju uz pomo¢ racunalnih algoritama.
Glavna okosnica dubokog ucenja jesu neuronske mreze [15].

Umjetne neuronske mreze zapravo su preslika ljudskog mozga i svih neurona koji se u
njemu nalaze, a glavni im je cilj simulirati klasi¢ni postupak ucenja i procesiranja podataka [16].

Duboko ucenje, privuklo je znaCajnu paznju zbog spomenute sposobnosti analize sloZzenih
uzoraka iz velikih skupova podataka. To je zapravo jedan oblik umjetne inteligencije koji koristi
navedene umjetne neuronske mreze za obradu i razumijevanje velikih koli¢ina podataka.
Temeljeni na strukturi i funkciji ljudskog mozga, algoritmi dubokog ucenja sastoje se od vise
slojeva povezanih ¢vorova koji obraduju i transformiraju ulazne podatke. Ono $§to je potrebno
naglasiti jest da duboko ucenje zahvaljujuc¢i svojoj sposobnosti automatskog ucenja i izdvajanja
znacajki, eliminira potrebu za klasi¢nim programiranjem kakvog poznajemo. Ova karakteristika
¢ini ga vrlo prikladnim za zadatke poput prepoznavanja slika i govora, obrade prirodnog jezika te
sustava preporuka. Takoder olakSava preciznije predvidanje podataka i poboljSava donoSenje
odluka Sto ¢ini duboko ucenje pogodnim za razli¢ite industrije i €ini se, postat ¢e u buduénosti,
jos vecéi dio nase svakodnevice [17].

Jo§ jedno znacajno podruéje utjecaja dubokog ucenja lezi u obradi prirodnog jezika (eng.
Natural Language Processing - NLP). NLP ukljucuje interakciju izmedu racunala i ljudskog
jezika, omogucavajuéi strojevima da razumiju, interpretiraju i generiraju ljudski jezik. Modeli
dubokog ucenja poput neuronskih mreza unaprijedili su moguénosti NLP-a, ukljucujucéi
prepoznavanje govora, strojno prevodenje, analizu 1 generiranje teksta. Ti modeli mogu
prepoznati kompleksne jezi¢ne oblike, ali i sam kontekst nekog teksta, $to dovodi do preciznije
obrade jezika. Osim u obradi teksta i govora, duboko ucenje pronaslo je svoj put i u obradi slika
odnosno prepoznavanju i interpretiranju pojedine slike [18].

Iako je duboko ucenje dozivjelo brze napretke, joS uvijek se suoCava s izazovima koji
ograni¢avaju njegov puni potencijal. Jedno znacajno ogranicenje je potreba za velikim
koli¢inama podataka za obradu modela dubokog uc¢enja. Manjak podataka predstavlja znacajan
izazov, posebno u podru¢jima gdje je stru¢no znanje klju¢no poput medicine, inzenjerstva i
slicno. Osim toga, modeli dubokog ucenja Cesto se smatraju "crnim kutijama" zbog svoje
sloZenosti, $to oteZava njihovu interpretaciju i objaSnjenje. Nedostatak transparentnosti moze biti
problematic¢an, posebno u kriticnim aplikacijama poput zdravstva ili autonomnih vozila. Drugi
nedostatak odnosi se na veliki broj raznih racunalnih specifikacija za obradu metoda dubokog

ucenja. Duboke neuronske mreze na primjer zahtijevaju visoke performanse u pogledu snage i
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memorije raCunala. To moze predstavljati prepreku za pojedince ili organizacije s ograni¢enim
resursima. Unato¢ tim izazovima, postoje potencijalni napreci koji bi mogli ublaziti ove
ograniCenja. Transferno ucenje ima veliku ulogu u tom napretku, a jednostavnije receno,
transferno ucenje je koristenje prethodno provjerenih modela ucenja i njihova prilagodba novom
zadatku. Ti napreci imaju potencijal znacajno poboljsati prakti¢nost i pouzdanost tehnologije
dubokog ucenja. Gledajuci unaprijed, ocekuje se da ¢e buduci utjecaj dubokog ucenja biti velik 1
da ¢e jos viSe utjecati na industrije poput zdravstva, financija i kiberneti¢ke sigurnosti [19].
Duboko ucenje spominje se jer igra vaznu ulogu prilikom detekcije 1 identifikacije lica
zahvaljuju¢i raznim metodama i algoritmima koji se temelje na dubokom ucenju, a bit ¢e

objasnjeni u ovom radu.

3.1. CNN

Konvolucijske neuronske mreze (eng. Convolutional neural network — CNN) vazan su dio u
procesu identifikacije i detekcije objekata. U ovom dijelu, CNN ¢e se prikazati kao metoda
dubokog ucenja za klasifikaciju slika, ali kasnije ¢e se koristiti i kod detekcije objekata te kod

prepoznavanja lica, no neuronske mreze su mnogo vise od toga.

3.1.1. Arhitektura CNN-a

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) dizajnirane su za obradu podataka nalik na mrezu
kao Sto su slike. Kljucne komponente CNN-a uklju¢uju konvolucijske slojeve, slojeve
udruzivanja, aktivacijske funkcije 1 potpuno povezane slojeve. Konvolucijski slojevi temeljni su
gradevni blokovi CNN-a. Ovi slojevi primjenjuju skup filtara (takoder poznatih kao kerneli) na
ulazne podatke kako bi izdvojili znacajke kao $to su rubovi, teksture, oblici i uzorci. Svaki filtar
klizi preko ulaznih podataka, izvodi mnoZenje po elementima, a zatim saZima rezultate za izradu
mapa znacajki [20].

Sljede¢i konvolucijski slojevi u okviru CNN-a su slojevi za udruzivanje, od kojih se isti¢u
maksimalno i minimalno. Maksimalno i1 prosje¢no udruZivanje su tradicionalne tehnike duboko
ukorijenjene u spomenute slojeve udruzivanja. Operacije udruzivanja pomazu pri
pojednostavljenju slozenih izrauna, sprjeCavaju potrebu da se mreze previse prilagodavaju
uzorku i povecavaju mogucnost identifikacije. Potpuno povezani slojevi, poznati kao gusti
slojevi, obicno se nalaze na kraju CNN arhitekture. Ovi slojevi uspostavljaju veze izmedu
svakog neurona unutar jednog sloja sa svakim neuronom u sljede¢em sloju, slicno tradicionalnim

neuronskim mreZzama. Odgovorni SU za kombiniranje znacajki iz konvolucijskih 1 skupnih
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slojeva, ovi slojevi oblikuju predvidanja ili klasifikacije. Oni predstavljaju zavr$nu fazu prilikom
obrade slike [21].

Slika 3.2 prikazuje osnovu arhitekturu konvolucijskih neuronskih mreza.

Fully
Convolution Connected
Input Pooling __..--—" OJ., Output
g OO
020
o0

Feature Extraction Classification

Slika 3-2 Arhitektura CNN-a (Preuzeto 25.02.2024. s https://www.upgrad.com/blog/basic-cnn-

architecture/ )

3.1.2. Proces treniranja

Proces obuke, ili proces treniranja oznacava skup nekoliko koraka koji moraju biti izvrSeni
kako bi se dobio krajnji rezultat. Sastoji se od prikupljanja i obrade podataka, odabira modela za
detekciju lica, trening modela odnosno njegovo prilagodavanje potrebnom zadatku, validacija 1
testiranje performansi te analiza svega §to je provedeno.

Prikupljanje 1 obrada podataka obi¢no ukljucuje zadatke kao $to je promjena velicine slika na
istu veli¢inu, prilagodba vrijednosti piksela na odredeni raspon i moguce povecanje ili smanjenje
spomenutih podataka uz pomo¢ raznih tehnika poput rotacije, okretanja ili dodavanja Suma [22].

Nakon toga slijedi korak koji ukljucuje trening modela. Tijekom faze treniranja modela,
CNN radi na identificiranju znacajnih znacajki iz ulaznih podataka te se u ovom koraku definira
kako ¢e se prikazana slika optimizirati i kako ¢e se rizik od pogreSne detekcije svesti na
najmanju razinu. Kao algoritam za trening mozZe se koristiti propagacija unatrag (engl.
backpropagation) koja je karakteristi¢na za neuronske mreze. To je proces gdje se izraGunavaju
vrijednosti s obzirom na funkciju gubitaka za svaki parametar u mrezi. Ovaj iterativni proces
omogucuje mrezi da prilagodi svoju tezinu 1 u konac¢nici smanjuje razliku izmedu predvidenih 1

stvarnih vrijednosti tijekom cijelog procesa treniranja [23].
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3.1.3. Detekcija objekata

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) igraju klju¢nu ulogu u detekciji lica unutar slika ili
videozapisa. U detekciji lica, CNN-ovi se Kkoriste za identifikaciju prisutnosti i lokacije lica
skeniranjem ulazne slike ili video frame-a. CNN-ovi rade tako da provjeravaju sadrzi li svaki
okvir (eng. frame) lice ili ne, omogucéujuéi mrezi postavljanje okvira oko pronadenog lica koji ¢e
predstavljati granice za prepoznavanje i detekciju. CNN-ovi mogu uéinkovito detektirati lica
unutar sloZenih pozadina i razli¢itih uvjeta svjetla, tame ili kvalitete slike [22].

Najpoznatiji nacin detekcije lica pomoéu CNN-a je uz pomoc¢ regionalnih konvolucijskih
neuronskih mreza (R-CNN). R-CNN-ovi rade tako da predloze interesna podrucja unutar slike ili
okvira, a zatim koriste CNN-ove za izdvajanje najbitnijih dijelova odnosno znacajki iz tih
podrucja. Ove se znacajke naknadno unose u klasifikatore kako bi se utvrdila prisutnost lica.
Takoder zanimljivo je da YOLO metoda i njezini algoritmi koriste u kombinaciji s CNN-ovima i

tako ¢ine jos bolje 1 jace sustave odnosno metode za detekciju objekata kao Sto je lice [24].

3.1.4. 1zazovi i ograni¢enja

Dok su konvolucijske neuronske mreze (CNN) pokazale veliki uspjeh u detekciji i
prepoznavanju lica, suoCavaju se s nekoliko izazova. Brze i1 Ceste promjene u uvjetima
osvjetljenja predstavljaju znacajnu prepreku za CNN-ove sustave detekcije i prepoznavanja lica.
Promjene u razinama osvjetljenja mogu promijeniti izgled crta lica, utjeCu¢i na sposobnost
modela da to¢no identificira pojedince. CNN-ovi mogu imati problema s generalizacijom u
razli¢itim uvjetima osvjetljenja, Sto dovodi do manje mogucnosti prepoznavanje i detekcije.
Osim toga, vanjske smetnje predstavljaju veliki izazov za CNN u zadacima prepoznavanja lica.
Kada slike lica sadrze prepreke kao §to su suncane naocale, Salovi ili kosa, CNN-ovi mogu naici
na poteskoc¢e u izvlacenju znacajnih obiljezja 1 to¢nom podudaranju lica s licima u bazi. lako
CNN-ovi mogu nai¢i na razne prepreke i problema, u vecini slu€ajeva, oni su rijeSeni brzo i

ucinkovito te su zahvaljujuci tome danas najtraZzenija metoda za detekciju objekata [25].

16



4. Metode dubokog ucenja za detekcija objekata na slici

4.1. YOLO metoda

YOLO je poznati sustav za otkrivanje objekata u stvarnom vremenu, punog naziva You Only
Look Once. Za razliku od tradicionalnih metoda otkrivanja objekata, YOLO brzo obraduje slike
u jednom prolazu kroz neuronsku mrezu, te tako poboljSava svoju sposobnost otkrivanja
objekata na slikama ili videozapisima.

Na trziStu ova metoda postoji ve¢ dugi niz godina, no neki rast i pocetak ove metode prati se
od 2015.godine kada izlazi YOLO. Na slici 4.1 ispod teksta prikazana je svaka nova verzija

metode kroz godine, te je i1 ukratko objasnjena.

YOLO timeline

YOLO | YOLO-v4
|

YOLO-9000 YOLO-v3 | YOLO-v5 |
YOLO-v2

Slika 4-1 YOLO metoda kroz godine (Preuzeto 18.02.2024. s https://www.v7labs.com/blog/yolo-

object-detection#how-does-yolo-work-yolo-architecture)

Godinu dana nakon prvog predstavljanja, YOLO algoritam dolazi u novom obliku, mnogo
naprednijem od prethodnog te koji sada rjeSava nedostatke poput brzine i vece tocnosti za razliku
od prethodnika. Takoder u ovoj se verziji koristi i nes$to $to se naziva normiranje grupa, a to
znaCi vecu stabilnost i to¢nost pri prepoznavanju objekata. YOLO-v3 takoder je zanimljiva
verzija koja koristi arhitekturu CNN mreZa zvanu Darknet-53 koja je razvijena specifi¢no i samo
za detekciju objekata. YOLO-v4 sli¢na je prethodnoj verziji, a razlika lezi u tome da ova verzija
koristi novo razvijenu CNN arhitekturu za detekciju nazvanu CSPNet (engl. Cross Stage Partial
Network). Sljedeca verzija, YOLO-vS, koristi do tada najslozeniji arhitekturu EfficientDet, a
rezultati koje daje ova metoda sada su na jo$ visoj razini. Sto se ti¢e brzine i to¢nosti, YOLO je

daleko bolja metoda od konkurencije. To postiZze uspostavljanjem ravnoteze izmedu brzine i
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tocnosti, tako da zadovolji sve scenarije u kojima je brza analiza vizualnih podataka veoma
bitna. S obzirom na spomenuto to ga Cini prikladnim za situacije koje zahtijevaju trenuta¢no
donosenje odluka na temelju rezultata detekcije objekata poput pregleda kamera koje snimaju
uzivo. Veliku ulogu u tome ima i ¢injenica da YOLO procesuira sliku ujednaceno, a ne pridaje
vaznost jednom po jednom dijelu slike. Ovaj je pristup koristen u razli¢itim podruc¢jima kao Sto
su autonomna vozila, sustavi nadzora i zadaci prepoznavanja slika [26].

Arhitektura YOLO-a izgradena je uz pomo¢ konvolucijskih neuronskih mreza (CNN). Kada
ulazna slika ulazi u mrezu, pojedinacna neuronska mreza se koristi preko cijele te slike, Cime se
mrezi omogucuje predvidanje i prepoznavanje izravno iz cijele slike, a to je upravo bit YOLO
metode — procesuiranje cijele slike odjednom [27].

U YOLO modelu, sama detekcija lica i objekata dogada se zahvaljujuc¢i procesu predvidanja
okvira za promatrane objekte koji bi mogli predstavljati granicu tih objekata na slici.
Jednostavnije receno, ulazne slike se dijele u reSetku koja se sastoji od ¢elija, od kojih je svaka
reSetka zaduZena za predvidanje granica objekata i detalja unutar slike, kao Sto su lica osoba.
Unutar svake ¢elije, YOLO predvida odredeni broj tih granica odnosno okvira, pri ¢emu se
svakom od njih dodjeljuje odredena razina koliko je ili nije pouzdana. Tijekom predvidanja
grani¢nih okvira u YOLO-u, posebno za crte lica ili druge vrste objekata, algoritam radi na
procjeni koordinata za svaki taj okvir koji se odnosi na pojedinu ¢eliju mreze. Predvidene
koordinate obi¢no ukljucuju srediSnje koordinate tog okvira, njegovu Sirinu, visinu i rezultat
pouzdanosti koji prikazuje vjerojatnost da okvir sadrzi predmet odnosno objekt ili u ovom
slucaju lice osobe koje trazimo. Na slici 4.2 u nastavku nalazi se graficko objasnjenje

spomenutih granica, resetki i okvira.
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Slika 4-2 YOLO mreza resetki i granicnih okvira (Preuzeto 19.02.2024. s

https://towardsdatascience.com/evolution-of-yolo-yolo-version-1-afb8af302bd?2)

Kako bi se ova metoda jo$ bolje prikazala, biti ¢e ukratko prikazana svaka verzija YOLO
metode.

41.1. YOLOv1

U jednoj od prvih verzija YOLOV1 svi se potrebni koraci odvijaju odjednom. Prvo, YOLO
podijeli ulaznu sliku u mrezu od S x S kvadrata. Naprimjer ako je S proizvoljni broj 5 onda
podijeli u mrezu od 5 x 5 odnosno 25 kvadrata. Svaki kvadrat predvida B (proizvoljan broj)
okvira (pravokutnika) koji mogu sadrzavati objekte, pri cemu svaki okvir ima pet vrijednosti:
pouzdanost (koliko je model siguran da okvir sadrzi objekt i koliko je okvir precizan), koordinate
srediSta okvira u odnosu na kvadrat, te visinu i Sirinu okvira u odnosu na cijelu sliku. Uz to, za
svaki kvadrat model predvida pouzdanost za C razli¢itih klasa objekata (npr. automobili, ljudi,
psi). Izlaz iz YOLO modela je viSedimenzionalna matrica dimenzija S X S x (B x 5 + C). Na
primjer, za S =7, B =21 C = 20, izlaz bi bio dimenzija 7 x 7 x 30. Nakon §to model generira
okvire, Koristi se tehnika potiskivanja preklapaju¢ih graniénih okvira (engl. non-maximum

suppression, NMS) kako bi se uklonili visestruki okviri i zadrzali samo najbolji okvir za svaki
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objekt. Najjednostavnije receno, YOLOV1 dijeli sliku u nekoliko velikih kvadrata prema kojima
onda provodi detekciju objekata odnosno lica.

U ovoj se verziji koristi 24 konvolucijska sloja. Konvolucijski sloj je zapravo gradevni dio
konvolucijske neuronske mreze. Konvolucija u pogledu matematicke operacije predstavlja onu
operaciju koja se izvrSava nad neke dvije funkcije, a kao rezultat daje potpuno novu trecu
funkciju [28]. Arhitektura YOLOV1 sastoji se od tih spomenutih 24 konvolucijska sloja od kojih
posljednja dva zapravo predvidaju okvire unutar kojih bi se mogao detektirati neki objekt, a 0

kojim okvirima je rije¢ moze se vidjeti na slici 4.3 u nastavku.

Slika 4-3 YOLOvL1 primjer arhitekture (Preuzeto 28.06.2024. . Terven ,Cordova-Esparanza 2023.)

Kao i svaki drugu metodu za detekciju objekata, i YOLOv1 treba trenirati i ispravljati kako
bi dao najbolje moguce rezultate. Treniranje YOLO metode temelji se na funkciji gubitaka ¢iji je
glavni cilj usporedba stvarnih i predvidenih parametara, a vazno je napomenuti da ¢e detektirati
greSku samo ako unutar okvira postoji objekt. Unutar funkcije gubitka moze se definirati nekih
pet parametara, prvi parametri predstavljaju gresku u predvidenoj lokaciji i veli¢ini samih okvira,
tre¢i parametar odnosi se na greSku pouzdanosti kada je objekt detektiran unutar okvira, a Cetvrti
parametar kada objekt nije detektiran. Peti parametar je gubitak klasifikacije koji mjeri koliko je
model pogrijesSio u predvidanju klase objekta, a klasa objekta je najjednostavnije reCeno neka

kategorija kojoj pripisujemo taj objekt (na slici iznad klasa bi bila pas). Ovo se racuna samo ako

se u ¢eliji zaista nalazi objekt [29].

4.1.2. YOLOV2

S novim verzijama najc¢esce uvijek dolaze nova pobolj$anja, nove naprednije 1 bolje znacajke

te razne druge izmjene. Isto tako dogodilo se i s novijom verzijom YOLO metode, YOLOv2.
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Ova je verzija razvijena od strane dvojice znanstvenika, Redmonda i Farhadija 2017. godine
kada je i obavljena na jednoj od najpoznatijih ra¢unalnih konferencija, CVPR.

YOLOV2 takoder ima odredena pobolj$anja u odnosu na prvu verziju. Tako je s YOLOv2
omoguceno koristenje slika u vecoj rezoluciji. Dok je s prvom verzijom bilo moguce Koristiti
modele s rezolucijom 224 x 224, YOLOvV2 omogucio je da se to digne na viSu razinu i da se
koristi rezolucija 448 x 448. U ovoj verziji uveo se i novi pojam sidrenih okvira (engl. anchor
box) koji oznacava unaprijed definirane oblike okvira koji bi mogli odgovarati obliku pojedinog
objekta kojeg je potrebno detektirati, primjerice postojali su posebni sidreni okviri za detekciju
ljudi, ljudskih lica, zivotinja ili bilo kojeg drugog objekta kojeg se pokusSavalo detektirati
prilikom treniranja metode. Svaka celija mreze ima vise sidrenih okvira, a sustav predvida
koordinate i klasu za svaki okvir, §to znaci da veliina izlaza mreze ovisi o broju sidrenih okvira
po ¢eliji. Za predvidanje lokacija okvira, YOLOV2 nije koristio metode koje predvidaju pomake,
ve¢ je slijedio isti princip kao 1 YOLOvI, predvidaju¢i koordinate okvira u odnosu na celiju
mreze. Mreza predvida pet okvira po ¢eliji, svaki s pet vrijednosti. Takva se nova arhitektura
naziva Darknet-19 jer koristi 19 slojeva konvolucijske mreze prikazano i na slici 4.4 ispod
teksta.
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Slika 4-4 YOLOv2 arhitektura ( Preuzeto 21.06.2024. Terven ,Cordova-Esparanza 2023.)

4.1.3. YOLOV3

Nastavno na YOLOvV2, nova metoda dubokog ucéenja prikljucila se detekciji lica 2018. godine
kao tre¢a verzija YOLO metode. U prethodnom dijelu spomenut je novi pristup s takozvanim

sidrenim okvirima, a treca verzija unaprjeduje ovaj pristup na nacin da se predvida prisutnost
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objekta u okviru u obliku ocjena 1 1 0 gdje jedan oznacava istinu odnosno prisutnost objekta, a 0
laz tj. prazan okvir. Sljedeca razlika u odnosu na prethodnu verziju omoguéuje dodjelu vise
oznaka (klasa) istom okviru, §to se moze dogoditi kod slozenijih skupova podataka s klasama
koje se preklapaju. Na primjer, isti objekt sada moze biti oznacen kao "Zivotinja" i "pas”. U
YOLOV3 razvija se i drugacija arhitektura nazvana Darkenet-53. Mreza se sada sastoji od 53
konvolucijska sloja, a svaki od njih Kkoristi takozvanu normalizaciju serije (engl. batch
normalization, batch norm) i Leaky ReLU aktivacijsku funkciju za treniranje neuronskih mreza
[29].

Normalizacija serije je metoda koja stabilizira i ubrzava treniranje neuronskih mreza tako $to
normalizira ulaze svakog sloja. To znaci da svaka grupa podataka (batch) prolazi kroz proces
gdje se standardiziraju vrijednosti, §to pomaze u odrZavanju stabilnog protoka podataka kroz
mreZu, a na taj nacin treniranje postaje to¢nije i otpornije na pretreniranje (engl. overfitting) [30].
Leaky ReLU aktivacija je takoder nacin treniranja mreZa koji za razliku od klasicne ReLU
funkcije na kojoj se temelji i koja svim negativnim ulazima u funkciju postavlja vrijednost na 0,
Leaky ReLU daje malenu vrijednost (npr. 0,01x) svim negativnim ulazima umjesto nule. To
omogucuje prolazak malih negativnih signala, §to pomaze u izbjegavanju problema neaktivnih
neurona, gdje neuroni prestaju uditi jer gradijenti imaju vrijednost nula [31].
predikcija. Sada je moguce predvidanje postojanja objekta izvrSiti nad vise okvira odjednom,
tako se rijesio jedan od vaznijih nedostataka svih prethodnih YOLO verzija, a to je uspjesna

detekcija manjih objekata unutar okvira.

4.1.4. YOLOvV4

YOLOvV4 pojavio se dvije godine kasnije i to ne od istih autora koji su do sad razvijali tu
metodu, no nikakve znacajne promjene od dosadas$nje YOLO metodologije nisu uéinjeni, veé
samo napredci i pokus$aji poboljsavanja performansi. Razvijena su dva nova smjera koja trebaju
donijeti poboljSanje, a to su promjene strategije treniranja modela koja donosi neSto povecani
troSak, ali vrijeme treniranja ostaje otprilike isto. Drugi smjer odnosi se na poboljSanje toc¢nosti,
poput povecavanja vidnog polja i kombiniranja raznih znacajki treniranja, Sto sa sobom donosi
znacajni promjene u troskovima treninga. Dodatnim istraZivanjem i raznim pristupima, ova se
verzija prilikom detekcije i dalje oslanja na sidrene okvire iz prethodne verzije te tu nije doslo do
nikakvih znacajnijih promjena. Ispituju¢i prethodne arhitekture, Darkent-53 arhitektura iz
YOLOV3 verzije takoder se pokazala najboljom uz male preinake i poboljSanja pa tako u ovoj

verziji nastaje nova arhitektura nazvana CSPDarknet53-PANet-SPP. Neke od novosti su takoder
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koriStenje DropBlock (umjesto Dropout) metode za regularizaciju metode koja je prvenstveno
razvijena za konvolucijske neuronske mreze, a bolje spre¢ava pretreniranje jer vise ne iskljucuje
neurone pojedinacno ve¢ u manjim koli¢inama odnosno vise njih u mini serijama.

YOLOv4 takoder uvodi novu tehniku koja umanjuje preveliku sigurnost modela u svoje
predikcije. Umjesto dodjeljivanja potpune sigurnosti ispravnoj klasi (vrijednost 1 odnosno istina)
i vrijednost 0 tj. promasaj, ova tehnika dodjeljuje vrijednosti koje su malo manje od 1 za
ispravnu klasu i obrnuto s obzirom na to da ne moze sve biti tako crno i bijelo odnosno da objekt
100% (ne) postoji unutar okvira. To pomaze modelu da ne bude previSe siguran u svoje
predikcije. U prethodnoj verziji objas$njeno je $to je normalizacija serije, a YOLOvV4 sa sobom
donosi unaprijedenu i drugaciju normalizaciju -CmBN (engl. cross mini-bath normalization).
Ova normalizacija prikuplja statistike iz cijele serije podataka, a ne iz pojedina¢nih mini serija
kao normalizacije u YOLv3 verziji. To omogucuje stabilnije i to¢nije procjene parametara, §to

poboljSava performanse modela, osobito kada se trenira na malim serijama podataka.

4.1.5. YOLOV5

YOLOV5 dolazi u pet modificiranih verzija: YOLOv5n (mini), YOLOv5s (malo), YOLOv5m
(srednje), YOLOVS] (veliko) i YOLOv5x (extra veliko). Razlike su u Sirini i dubini
konvolucijskih dijelova te su prilagodene odredenim aplikacijama 1 zahtjevima hardvera. Na
primjer, YOLOv5n 1 YOLOvVSs su lagane verzije namijenjene uredajima s manje resursa, dok je
YOLOVvS5x optimiziran za visoke performanse uz odredeni gubitak brzine.

Najnovija verzija YOLOVS (v7.0) ukljuCuje verzije koje podrzavaju klasifikaciju i
segmentaciju objekata. YOLOV5 je projekt otvorenog koda koji korisnici mogu lako Koristiti,
trenirati i implementirati, a nudi i mobilne verzije za iOS i Android te razne integracije za

oznaCavanje, treniranje i implementaciju.

4.1.6. YOLOvV6

Nesto novija verzija pojavljuje se u rujnu 2022. godine, a za razliku od svojih prethodnika,
ova verzija daje superiornije rezultate u pogledu brzine i preciznosti detekcije. YOLOV6 nudi
osam modela, od YOLOvV6-N do YOLOvV6-L6. Prilikom ispitivanja i testiranja, najbolji model
postigao je tocnost od 57,2% pri otprilike 29 slicica po sekundi. Ovo pokazuje sposobnost

YOLOv6 modela da pruzi visoke performanse i jako dobre rezultate u kratkom razdoblju.
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4.1.7. YOLOvV7

Iste godine kao i prethodna verzija, predloZena je i verzija YOLOV7. Promjene u arhitekturi
svakako su donijele pozitivne rezultate te je do tada YOLOV7 metoda imala najbolje rezultate.
Pocinje se koristiti nova strategija u¢enja ELAN koja omoguc¢uje da modeli bolje uce tako da se
usmjeravaju prema gradijentnim putevima. Gradijenti su matematicki vektori koji pokazuju
smjer i brzinu najbrzeg porasta neke funkcije. U kontekstu dubokog ucenja, gradijenti se koriste
za optimizaciju modela tijekom ucenja. Oni predstavljaju smjer u kojem treba prilagoditi
parametre modela kako bi se smanjila greSka predvidanja odnosno ve¢ objasnjena funkcija
gubitka. YOLOV7 je predlozio novu strategiju za prilagodbu razli¢itih karakteristika modela
kako bi se postigle odredene performanse ili zahtjevi u vezi s hardverom ili primjenom koja se
temeljeni na tome da se dubina i Sirina bloka skaliraju istim faktorom kako bi se ocuvala

optimalna struktura modela i smanjili napori i performanse hardvera.

4.1.8. YOLOvVS

YOLOV8 dolazi kao sljedeca verzija s ve¢im promjenama, a koja opet ne odstupa previse od
cjelokupne arhitekture YOLO metode. Temelji se vedinom na v5 verziji s naravno nekim
promjenama i izmjenama u arhitekturi. Koristi se dizajn koji omogucéuje modelu da neovisno
obraduje zadatke kao §to su prepoznavanje objekata, klasifikacija 1 precizno oznacavanje mjesta
objekata. To znaci da svaka komponenta modela radi na svoj nacin kako bi donijela to¢niji
rezultat. Poseban dio YOLOVS koristi se za semanticku segmentaciju. To zna¢i da model moze
razumjeti 1 oznaciti razliCite dijelove slike kao Sto su ceste, nebo ili druge pozadinske
informacije. Ova se verzija moze lako koristiti putem naredbenog retka ili instalirati kao PIP
paket. Takoder dolazi s mnogim alatima za oznaavanje, treniranje i implementaciju, Sto

olaksava rad s modelom [29].

4.1.9. YOLOV9

Iako je YOLOv8 predstavljena kao posljednja sluzbena verzija metode, u veljaci 2024.
godine, predstavljena je jo$ jedna novija, YOLOV9 verzija ¢iji su autori znanstvenici Chien-Yao
Wang, I-Hau Yeh i Hong-Yuan Mark Liao. Trenutno YOLOV9 podrzava samo detekciju

objekata na slikama, a ne i lica i slicno. U svojoj arhitekturi donosi novi koncept PGI (engl.
24



programmable gradient information). Najveca prednost ovog koncepta je §to omoguce odabir
proizvoljne funkcije gubitka koja bi mogla biti najbolja za ostvarivanje cilja koji je $to to¢nije i
brze treniranje modela. Takoder, PGI omogucuje i primjenu u neuronskim mrezama odnosno u
proizvoljnim veli¢inama blokova neuronskih mreza $to znaci da korisnik moze prilagoditi svoj
blok na kojem testira prema uredajima koje koristi s obzirom na softverske i hardverske
specifikacije tih uredaja. Ovaj novi model donosi sa sobom mnoge prednosti u pogledu brzine i
to¢nosti, spomenutog PGI koncepta koji pak ima svojih pozitivnih aspekata te koji u kombinaciji
s novo razvijenom neuronskom mrezom GELAN (engl. generalized efficient layer aggregation
network) ostvaruje jako dobre rezultate na raznim testiranjima i treninzima modela. YOLOv9
ve¢ se uvelike koristi u industriji, u autonomnim vozilima, prilikom sportskih analiza i brojanja
ljudi na velikim dogadanjima, a jedan od primjera primjene nalazi se i na slici ispod gdje se uz
pomo¢ YOLOV9 modela moze unaprijediti ulicna detekcija 1 detekcija u gradskim

videonadzorima [32].

Slika 4-5 Primjer koristenja YOLOvV9 modela (Preuzeto 23.06.2024. s https://viso.ai/computer-
vision/yolov9/)
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4.2. MobileNet

Uz YOLO metodu, postoje jo§ mnogo raznih metoda i modela koji se koriste u dubokom
ucenju prilikom detekcije objekata, a jedan od njih je i MobileNet. Razvijen je 2017. godine od
strane Google-ovih stru¢njaka i znanstvenika prvenstveno namijenjen za manje uredaje kao
posljedica sve veée uporabe pametnih telefona i uredaja. S obzirom na to da se vecina toga
vezanog uz detekciju objekata oslanja na neuronske mreze koje same po sebi zahtijevaju velike
resurse u pogledu hardverskih performansi uredaja, MobileNet je uvodenjem drugacije i
naprednije arhitekture prilagodi koristenje konvolucijskih neuronskih mreza te manjim i slabijim
uredajima [33].

Arhitektura ovog modela oslanja se na ve¢ nekim spomenutim i objasnjenim pojmovima kao
Sto su normalizacija serije skupa podataka te ReLU funkcije za treniranje modela. Primarno na
¢emu se temelji cijeli model je koriStenje dubinski odvojenih konvolucija, a cijelo ucenje razvio
je Googleov stru¢njak Francois Chollet te se naziva Xception [33]. Klasi¢ni konvolucijski
slojevi prilikom treniranja modela u 3D prostorima koriste jednu jezgru za uéenje o §irini, visini i
meduprostornim kanalima koji povezuju $irinu i visinu i to svaka jezgra uci zasebno. Xception
model dubinski odvojive konvolucije (engl. depthwise separable convolution) koje se sastoje od
dubinske (engl. depthwise convolution) i tockaste (engl. pointwise convolution). Dubinska
konvolucija omoguc¢uje detaljniji rad sa slikom s obzirom na to da za svaki ulazni kanal
primjenjuje jedan zasebni filter. Tako primjerice ako postoji slika s tri kanala boja (npr. crvena,
zelena i plava), konvolucija po dubini omogucuje da se svakom kanalu pridoda njegov filter $to
omogucuje detaljniji, to¢niju i brzu konvoluciju tih podataka. Tockasta konvolucija koristi se
kasnije te spaja sve obradene filtere u jednu izlaznu mapu. Taj je model i prikazan na slici 4.6
gdje se svakoj ulaznoj tocci slike pridao njezin filter, a kasnije su svi uz pomo¢ tockaste

konvolucije spojeni u zavrsni zajednicki prikaz [35].
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Slika 4-6 Model dubinski odvojive konvolucije (Preuzeto 25.06.2024. s https://viso.ai/deep-

learning/xception-model/)

Xception model sastoji se od tri dijela: ulazni, srednji i izlazni. U ulaznom dijelu ulazi slika
dimenzija 299%299 piksela 1 s 3 kanala (RGB). To znaci da je slika obojena 1 sastoji se od
crvene, zelene i plave komponente. Nad slikom se koristi konvolucijski sloj s 32 filtera veli¢ine
3x3 i1 s pomakom 2x2. Na kraju procesa dolazi ReLU funkcija koja preslikava samo pozitivne
vrijednosti, dok negativne stavlja u 0 (izlaz je maksimum od O i ulaza).. Nakon S§to su sve
znacajke slike izdvojene provodi se takozvana dubinski odvojiva konvolucija S§to je zapravo
tehnika koja razdvaja dubinsku konvoluciju (ona §to se provodi za svaki kanal zasebno) i
to¢kastu konvoluciju koja kombinira sve te kanale zajedno s ciljem smanjenja nepotrebnih
matematickih operacija koje opterec¢uju sustav. Sredi$nji dio Xception modela ponavlja se osam
puta, a svako ponavljanje sastoji se od dubinski odvojene konvolucije sa 728 filtera i ReLU
funkcijom. Izlazni dio modela omoguéuje da kombinacija svih gore navedenih komponenti
omogu¢i mreZi da izvuce sloZene znacajke iz slika, saZme te znacCajke u kompaktni vektor 1
zatim klasificira slike s visokom to¢nosc¢u [34].

Nakon razumijevanja Xception modela, arhitektura i nacin rada MobileNet metode postaje
jasnija s obzirom na to da se temelji na spomenutom modelu. Bas kao i YOLO metoda, i
MobileNet se razvijao u nekoliko verzija od kojih se svaka po neCemu razlikuje, a objaSnjene su
svaka zasebno u sljede¢im odlomcima.

Sto se ti¢e primjene MobileNet metode, ona je svakako rasirena u mnogim podruéjima, ali u
zdravstvu je ostavila najznacajniji doprinos. U doba globalne pandemije koronavirusom,
znanstvenici iz svih podrucja pokuSavali su dati svoj doprinos da se ¢im prije dode do tocnijeg
uzroka, a zatim i rjeSenja tadaSnjeg problema s virusom. U podrucju ra¢unalnog vida, MobileNet
je svakako donio zavidne rezultate pred drugim metodama te je zahvaljujuci svojoj naprednoj, a

ujedno jednostavnoj arhitekturi, uspio dati svoj doprinos u godinama pandemije. Za detekciju
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virusa u tijelu, koristila se verzija MobileNetV2, a rendgenska slika plu¢a mogla se svrstati u tri
kategorije (zdrava pluca, Covid-19 pluca i druge pluéne bolesti) zahvaljujuéi ovoj metodi
dubokog ucenja za detekciju. Takoder s obzirom na obavezno noSenje maske za lice u tom
razdoblju, MobileNet pokazao se kao dobra metoda za detekciju da li osoba nosi masku i je li to
na ispravan na¢in. Na 9000 testnih slika, metoda je to¢no prikazala 87.96% detektiranih maski, a
cak 93.5% toc¢nosti je li maska postavljena ispravno ili nije. No to nije jedini primjer koriStenja
MobileNet-a u zdravstvu. Naime uz pomo¢ ove metode moguce je detektirati da li neka kozna
osteCenja 1 anomalije upucuje na benigne ili pak maligne bolesti koze. Rije¢ je o mobilnim
aplikacijama koje primaju slike koze, a zatim mogu vratiti rezultate koji su ¢ak do 90% tocni.

Jedan takav primjer koristenja te aplikacije vidljiv je na slici 4.7.

Static Classification Static Classification

LOAD IMAGE LOAD IMAGE
PREDICT PREDICT
407ms 524ms

actinic: 0.99 melanoma: 1.00
melanoma: 0.01 actinic: 0.00

Slika 4-7 Primjer koristenja MobileNet metode u zdravtsvu (Preuzeto 25.06.2024. s
https://viso.ai/deep-learning/mobilenet-efficient-deep-learning-for-mobile-vision/)

S obzirom na to da je dokazano da dobro djeluje u zdravstvu i otkrivanju bolesti na temelju
slika, isto tako znacajnu ulogu ima i u botanici gdje je takoder uz pomo¢ raznih aplikacija koje
koriste MobileNet moguce detektirati bolest lis¢a biljaka, odnosno u jednom radu moze
detektirati 10 razlicitih bolesti lis¢a raj¢ice [33].

Spomenuto je da postoji nekoliko verzija MobileNeta kako se razvijao, a prikazane su
ukratko u sljede¢em dijelu rada. S obzirom da je u opcenitom dijelu o MobileNet metodi

objasnjena zapravo i prva verzija, ostatak ¢e se odnositi na preostale verzije.
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4.2.1. MobileNetV2

MobileNetV2 predstavlja napredak u odnosu na izvorni MobileNetV1 u pogledu sposobnosti
da postigne dobar balans izmedu veli¢ine modela i to¢nosti, Sto ga €ini idealnim za uredaje s
ograni¢enim resursima. lako i prethodna verzija dobro funkcionira na manjim uredajima, u
verziji broj dva to je jos vise istaknuto i navedeno kao prednost [35].

Sama arhitektura MobileNetV2 ne odstupa toliko daleko od Xception modela koja se koristi
pri izgradnji MobileNetV1. | dalje se koristi konvolucijski sloj s 32 filtera te ReLU. To¢nije sada
se koristi verzija ReLU6 (ReLU limitirana na maksimalni izlaz 6) ba§ namijenjena za $to vecu
to¢nost kod mobilnih uredaja. Prva razlika izmedu ova dva modela je da se u ovoj verziji koristi
neprestano povecanje broja kanala koji sudjeluju u procesu. Proces kojim se poveéava taj broj
kanala (rije¢ je o istim onim kanalima opisanim u MobileNetV1 verziji) naziva se bottleneck
blok "usko grlo" (engl. bottleneck), ili blok inverznih reziduala (engl. inverted residual). Blok
"usko grlo™ u neuronskim mrezama oznacava upravo ono §to i znaci u doslovnom prijevodu —
grlo boce, ali u ovom slucaju usko grlo kroz koje prolaze informacije u neuronskim mrezama.
Blok "usko grlo" je zapravo viSe tanjih slojeva mreze koji zajedno smanjuju veli¢inu podataka
koja prolazi kroz njih. U MobileNetV2 arhitekturi blokovi "usko grlo" sastoje se od 1x1
(toCkastog) konvolucijskog sloja za ekspanziju, sloja dubinske konvolucije objasnjene ranije i
ponovo 1x1 konvolucijskog sloja za projekciju (na broj izlaznih kanala) [37].

Arhitektura MobileNetV2 sastoji se od nekoliko slojeva prikazanih na sljedecoj slici 4.8.

R e
B e R .
Inverted Residual Block x2 3x3

22832 | 14xtancs
L6t | 1414006
L6 | 7474160
X320 | 7x7x1280
Pr1280 | 1x1x1280 -
111280 | 1xIx1000 -

Slika 4-8 Slojevi MobileNetV2 (Preuzeto 25.06.2024. s https://www.geeksforgeeks.org/mobilenet-v2-
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Prvi sloj je onaj ve¢ spomenuti s 32 filtera i jezgrom 3 x 3. Nakon njega slijedi nekoliko
bottle neck blokova slojeva mreze, zatim finalni konvolucijski sloj koji ih sve spaja u jedan.
MobileNet V2 postigao je dobar balans izmedu tocnosti 1 ucinkovitosti, Sto ga ¢ini idealnim za
mobilne aplikacije. To zna¢i da moze brzo i to¢no obraditi podatke, dok koristi minimalnu
koli¢inu resursa (kao $to su procesor i memorija). Arhitektura se moze lako prilagoditi kako bi
zadovoljila specificne potrebe razliCitih aplikacija podeSavanjem mreze za rad s razliCitim
veli¢inama ulaznih podataka ili za postizanje razliCitih razina to¢nosti tih podataka. U usporedbi
sa svojim prethodnikom, MobileNetV2 pruza bolje performanse s manje parametara i niZzim
manjim vremenom proracuna. To znaci da je sposoban postici bolje rezultate, dok koristi manje
resursa i vremena za obradu. Koristi se u raznim situacijama i podru¢jima, a najveéu primjenu
ova je metoda dozivjela u detekciji objekata, obradi fotografija, u podruc¢jima racunalnog vida u

[oT uredajima i sli¢no.

4.2.2. MobileNetV3

MobileNetV3 model pojavio se 2019. godine, a bas kao i sve njegove prethodnike, razvila ga
je grupa strucnjaka u Googleu. Moze se re¢i da se dijeli na neka dva osnovna modela: veci 1
manji MobileNetV3. Zovu se vec¢i i manji jer su vezani na slucajeva s ve¢im ili manjim udjelom
resursa koji su potrebni za obavljanje procesa. Ve¢i MobileNetV3 vise se ne koristi primarno za
manje uredaje kao §to su mobiteli, ve¢ je primjenjiv na velike i slozene skupove podataka, dok je
manji model i dalje primarno namijenjen radu mobitela, tableta, iPada i sli¢nih uredaja [36].

Kako bi se to omogucilo, arhitektura ove verzije morala je biti neSto drugacija od
prethodnih. MobileNetV3 je konvolucijska neuronska mreza koja je prilagodena CPU-u
mobilnih telefona kombinacijom pretraZzivanja mrezne arhitekture uz znanje o koriStenom
hardveru, nadopunjena algoritmom NetAdapt, a zatim poboljSana kroz nove arhitekture.
Napredak ukljuc¢uje komplementarne tehnike pretrazivanja, nove ucinkovite verzije nelinearnosti

prakti¢ne za mobilne postavke i novi u¢inkoviti dizajn mreze [37].
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43. MTCNN

Nakon S§to su u prethodnom dijelu konvolucijske neuronske mreze konacno i detaljno
objasnjene, vrijeme je da se prikaze jedna pod-varijanta tih mreza nazvana MTCNN, a to je
zapravo skracenica za engleski naziv Multitask cascaded convolutional neural network.

MTCNN metoda razvijena je 2016. godine, a danas je jedna od ¢esto koristenih metoda za
detekciju lica na slikama. Sastoji se od tri dijela: detekcije podrucja koje bi moglo sadrzavati lice
ili zeljeni objekt, usavrSavanje polozaja i na kraju polozaj lica i 5 znacajki lica. Na slici 4.11
prikazane su tri faze MTCNN-a. U prvoj fazi koja se naziva P-Net uz pomo¢ istoimene mreze,
detektiraju se potencijalni okvir slike unutar kojih bi moglo biti podrzano lice. Zatim slijedi faza
R-Net u koju ulaze samo oni okviri koji su u prethodnoj fazi prosli test da sadrze lice. Uz pomo¢
R-Net mreze procjenjuje se i poboljsava to¢na lokacija okvira dobivenih u prvoj fazi §to
naposljetku omogucuje pronalazak jasnije i bolje lokacije lica. U posljednjoj, trecoj fazi koja se
naziva O-Net faza, stvaraju se konacni konkretni okviri oko lica koji ukazuju na skoro pa 100%

to¢nost da unutar tog okvira uistinu i postoji lice te da je ispravno detektirano [38].
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Slika 4-9 Prikaz radnog slijeda MTCNN-a (Preuzeto 27.06.2024. s
https://jasonyanglu.github.io/files/lecture notes/%E6%B7%B1%E5%BA%A6%E5%AD%A6%E4%B9%
AO0 2020/Project/Face%20Recognition%20Based%200n%20MTCNN%20and%20FaceNet.pdf)
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5. Metode dubokog ucenja za klasifikaciju slika

U nastavku ¢e biti prikazane dodatne metode koje se koriste prilikom klasifikacije slika.

5.1.1. ResNet

ResNet, punog imena Residual Neural Network, je model dubokog u¢enja izvorno predlozen
za Klasifikaciju slika, razvijen 2015. godine od autora Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing
Ren te Jian Sun. ResNet je za svoj tako dobar uspjeh i Sirok domet morao rijesiti neke poteskoce
koje su do tad postojale u dubokim neuronskim mrezama. Prva prepreka na koju su autori ove
metode naisli je preveliko smanjenje gradijenta koji se koriste u funkcijama gubitka. Do toga je
dolazilo zbog velikog broja slojeva neuronskih mreza koji se kako ide treniranje i povecavaju, a
gradijenti ne mogu pratiti tolike slojeve te nisu mogli model trenirati ispravno i podjednako za
sve slojeve mreze. Sljede¢i problem kod koriStenja neuronskih mreza bila i1 degradacija gdje
povecanjem dubine mreZe, sposobnost treniranja modela pada. Neka od zanimljivih prepreka
koje je ResNet morao rijesiti je 1 problem performanse koji se veze na prethodno spomenuti
problem da s ve¢om dubinom mreze modeli postaju zasi¢eniji, a pogreske prilikom treniranja sve
su ¢eS¢e 1 vece Sto umanjuje performanse rada neuronskih mreza. ResNet je na takve stvari
morao utjecati svojom novom, naprednijom i boljom arhitekturom i logikom iza nje. Glavna
okosnica arhitekture ResNet modela jesu rezidualni blokovi o kojima je ve¢ bilo rijeci. Na slici u
nastavku moze se vidjeti presjek jednog takvog bloka. Glavna razlika je to Sto u klasicnoj
neuronskoj mreZi podatak ulazi u mrezu, zatim prolazi kroz niz konvolucijskih slojeva i na
posljetku prolazi i kroz funkciju aktivacije. U rezidualnoj arhitekturi ResNet-a, podatak ulazi u
mrezu, prolazi kroz konvolucijski sloj 1 onda se na izlazu iz konvolucijskoj sloja, ulazni podatak
opet dodaje prije primjene aktivacijske funkcije. Rezidualna mreza ovdje pomaZe u oCuvanju
informacija iz originalnog ulaza dodavanjem tog ulaza izlazu konvolucijskog sloja, §to moze
pomoc¢i u izbjegavanju problema s degradacijom performansi kod dubokih mreZa. Kada bi se to
prikazalo formulama, ona bi glasila ovako: H(x)= g(x+F(x)).

H — rezidualni blok

X — ulazni podatak

F — konvolucijski sloj

g(F(x)) — funkcija aktivacije
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Slika 5-1 Rezidualni blok ResNet arhitekture (Preuzeto 26.06.2024. s
https://medium.com/@ibtedaazeem/understanding-resnet-architecture-a-deep-dive-into-residual-neural-
network-2c792e6537a9)

Sljedeca komponenta ResNet arhitekture je takozvana veza preskakanja. U rezidualnoj mreZi,
veza preskakanja omogucava da ulazni podatak zaobide (preskoci) konvolucijski sloj 1 izravno
doda izlazu konvolucijskog sloja. Time se formira rezidualni blok. Ova komponenta omogucéava
mrezi da direktno prenese informaciju s pocetka bloka na kraj bloka, $to moZe pomoéi u
ocuvanju originalnih informacija i lak§em ucenju dubokih mreza. Veoma je korisna kod vrlo
dubokih mreza, gdje rjeSava spomenuti problem gubitka gradijenta i degradacije performansi
koji su do tad predstavljali neke izazove s kojima su se duboke neuronske mreze suocavale. 1z
ovoga je jasno da svaki rezidualni blok onda sadrZi dva dijela bloka, a to su konvolucijski sloj
mreze 1 veza preskakanja koja ih zaobilazi. Sama arhitektura temelji se na tome da se ti
rezidualni blokovi slazu vise njih zajedno, a postoje verzije ResNeta s ¢ak 152 sloja rezidualnih
blokova. Tako danas postoji nekoliko verzija: ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 i ResNet- 152.
Jo§ jedna veoma bitna komponenta arhitekture je GAP tehnika (globalno prosje¢no udruZivanje
—eng. Global Average Pooling) [39].

Ova tehnika popularna je i u drugim metodama, a sluzi za izraCun prosjecne vrijednosti svake
znacajke iz prethodnog konvolucijskog sloja prije ulaska u novi. Znacajke su pak rezultati koje je
generirao konvolucijski sloj prilikom obrade slike poput tona, teksture, rubova u slici 1 sli¢no.
Svaka ta znacajka vezana je na jedan od onih filtera koji se postavljaju na sliku koja ulazi u
konvoluciju odnosno u proces obrade. Prednost koriStenja GAP tehnike je to Sto ne sadrzi
parametre za optimizaciju prilikom treniranja. MoZda to zvuc¢i neobi¢no buduéi da ne koristi

optimizaciju, ali na taj na¢in zapravo ubrzava cijeli proces, smanjuje potrebne resurse za obradu i
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rasterecuje model, a podatci ¢e ionako biti optimizirani prolaskom kroz ostale dijelove
arhitekture. GAP slojevi kompatibilni su s konvolucijskim te se medusobno nadopunjuju kroz
znacajke koje generiraju. Zbog svih navedenih prednosti, ResNet arhitektura funkcionira na
zanimljiv i dobro provjeren nacin te je zato i dozivjela veliki uspjeh [40].

ResNet je svoju primjenu pronasao u raznim podru¢jima s obzirom na lakoc¢u koriStenja,
otvoreni kod dostupan svima i dobre rezultate. Prilikom obrade fotografija, ova se metoda koristi
u mnogim aspektima, od detekcije objekata na svakodnevnim fotografijama, do analize
satelitskih i medicinskih snimaka. ResNet se lako integrira s raznim okvirima (eng. frameworks)
za detekciju gdje znacajno poboljSava tocnost u detekciji i1 klasifikaciji objekata unutar slike te
omogucuje preciznije prepoznavanje i lokalizaciju objekata zahvaljujuéi kvalitetnijem izdvajanu
znacajki. ResNet se koristi i prilikom obrade video podataka jer zbog svoje kompleksne, a opet
jednostavne arhitekture omogucuje analizu slijeda slika, prepoznavanje obrazaca tijekom
vremena i razumijevanje pokreta unutar videozapisa. Koristi se u sigurnosnim sustavima za
prepoznavanje i pracenje sumnjivih aktivnosti, detekciju lica i sumnjivih objekata te pracenje
pokreta. Takoder se koristi i u zabavnoj industriji i analizi videozapisa u raznim situacijama kao
Sto su velika sportska dogadanja, koncerti, predstave i sli¢no. Koristi se 1 u medicinske svrhe,
ponajvise za analiziranje medicinskih snimaka. Cesto se koristi prilikom analiziranja CT ili MRI
snimki i detekcije mogucih bolesti, anomalija i slicnih pojava na snimkama. ResNet i sli¢ni
modeli dubokog ucenja kljuéni su u medicinskoj dijagnostici zbog svoje sposobnosti detaljne
analize slika, prepoznavanja uzoraka 1 pomo¢i koju pruzaju lijecnicima prilikom

dijagnosticiranja bolesti i planiranja oporavka [41].

5.1.2. VGG

VGG je popularna metoda dubokog ucenja za klasifikaciju i lokalizaciju objekata koja je
razvijena na Oxfordskom sveucilistu, a trenutno postoje verzije VGG-16 i VGG-19 gdje prva
verzija koristi 16 konvolucijskih slojeva neuronskih mreza, dok druga verzija koristi njih 19.

VGG takoder podrzava preko 1000 razlicitih klasa za objekte u koje ih moze svrstati kao
primjerice lice, mi§, tipkovnica, kuca, auto, motor i tako dalje. Arhitektura VGG modela graficki
je prikazana na slici ispod teksta, a u nastavku je i neSto detaljnije objasnjena. Kao ulaznu
fotografiju, ovaj model moze prihvatiti sliku veli¢ine 1 224 x 224 u tri boje zelena, crvena i plava
(RGB) sto je vidljivo 1 iz Slike 4.12, a koju zatim kroz sljedece korake obraduje. Sljedece
komponente arhitekture odnose se na nekoliko konvolucijskih slojeva. Prva dva konvolucijska

sloja koriste 64 filtera velic¢ine 3x3, s ReLU aktivacijom. Sljede¢a dva konvolucijska sloja
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koriste 128 filtera veli¢ine 3x3, takoder s ReLLU aktivacijom. Svaka sljedeca tri sloja koriste 256
odnosno 512 filtera velic¢ine 3x3, svaki s ReLU aktivacijom. Izmedu slojeva, kao $to je i na slici
ozna¢eno crvenom bojom, postoje takozvani slojevi udruzivanja (engl. pooling). Nakon svake
grupe konvolucijskih slojeva, postoje spomenuti slojevi veli¢ine 2x2 koji smanjuju dimenzije
znaCajki kako bi se smanjila koli¢ina racunalnih resursa potrebnih za obradu. Sljedeca i
posljednja komponenta u arhitekturi jesu potpuno povezani slojevi koji koriste ReLU funkciju
aktivacije (zelena boja na slici: fc6, fc7 i fc8). Prva dva sloja fc6 i fc7 imaju 4096 neurona, a
zavrsni tj.izlazni fc8 sloj ima 1000 neurona Sto zapravo odgovara Cinjenica da se nad ulaznom

slikom moze provesti klasifikacija s 1000 klasa [42].

convl

fe6 fe7 fe8
€ JE JE ]
1x1x4096 1x1x1000

56 % 56 x 256 Txdixsl2
11/x 112 x 128
@ convolution+ReLU
@ max pooling

) fully connected+ReLU
.
224 x 224 x 64

Slika 5-2 VGG arhitektura (Preuzeto 29.06.2024. s https://medium.com/@siddheshb008/vgg-net-
architecture-explained-71179310050f)
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6. Algoritmi za prepoznavanje lica

U ovom dijelu rada fokus ¢e biti na algoritmima koji se najcesée koriste za prepoznavanje
lica, a temelje se na dubokim neuronskim mrezama. Nece biti navedeni i objasnjeni svi

algoritmi, ve¢ oni koji se u industriji najvise koriste.

6.1. FaceNet

FaceNet je algoritam za detekciju objekata, a prvenstveno za detekciju lica kojeg su razvili
Googleovi struénjaci i inzenjeri. Velika prednost algoritma zbog kojeg je odmah i dozivio veliki
interes 1 primjenu je mogucnost da iz slike izvuce njezine znacajke na veoma visokoj razini
kvalitete. Glavna tehnika na kojoj se FaceNet bazira naziva se trostruki gubitak (eng. triplet
loss). Ova tehnika je zapravo nacin treniranja algoritama i modela da prepoznaju neke sli¢nosti i
neke razlike izmedu slika pomoc¢u kojih se treniraju. Znacajke slike nazivaju se trojke odnosno
triplet zato $to se dijele na tri grupe: glavne znacajke na slici, znacajke na slici koje su sli¢ne i
znacajke koje su razli¢ite. U YOLOV2 pojavio se pojam sidra koji zapravo oznacava unaprijed
definirane okvire slike, a ova tehnika pokuSava istrenirati modele da im sidra budu blize onoj
pozitivnoj od tri grupe koje se spominju u ovoj tehnici. Na slici je grafi¢ki prikazan nacin rada
tehnike, prvo se sidro nalazi blize negativnim znacajkama odnosno razli¢itostima na slici, a
zatim se treniranje i u¢enjem uspjelo postic¢i da bude blize pozitivnim odnosno znac¢ajkama koje

su sli¢ne [43].
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Slika 6-1 Triplet-loss tehnika (Preuzeto 28.06.2024. s https://medium.com/analytics-

vidhya/introduction-to-facenet-a-unified-embedding-for-face-recognition-and-clustering-dbdac8e6f02)

.....

moguce i primijetiti prve dvije osobe su iste ili veoma slicne, dok je trec¢a u potpunosti razlicita.

Triplet-loss je u ovom slucaju odradila dobar posao i model je istreniran na ispravan nacin, tako
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da su grupe znacajki koje povezuju sli¢nosti postavljene $to blize, a slika koja je u potpunosti
drugacija postavljena ima znacajke Sto dalje od znacajki sidrene slike. Znacajke su vektori

dimenzije 128.
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Slika 6-2 Triplet-loss prakticni prikaz (Preuzeto 28.06.2024. s https://www.v7labs.com/blog/triplet-
loss#what-is-triplet-loss)

FaceNet algoritam Kkoristi se ovom tehnikom kako bi zapamtio znacajke slika odnosno lica
koja su stavljena blizu jedna drugih (pozitivna slika blizu sidrenoj slici na primjeru iznad) te
kako bi ih kasnije u daljnjoj obradi mogao stavljati zajedno i tako tvoriti klaster odnosno
skupove slika sa slicnim znacajkama. NajceS$ca primjena algoritma je prilikom prepoznavanja
lica gdje je pokazao zavidnu uspjesnost, zatim kod identifikacije lica i kod stvaranja klastera s
licima koja su obradena uz pomo¢ FaceNet-a [44].

OpenFace je alat otvorenog koda koji se temelji na spomenutom FaceNet algoritmu, a
takoder sadrzi alate za detekciju lica, analizu ponasanja lica i prepoznavanje lica.S radom je
zapoceo 2018.godine, a 1 dalje je prvi besplatni alat koji omogucuje detektirati znacajke lica
poput razmaka izmedu ociju, pozicije glave 1 sli¢no. Takoder je zanimljivo da je kompatibilan s
mnogim aplikacija te ga je veoma lako ugraditi u postojece aplikacije [45].

Na sljedecoj slici nalazi se primjer rada OpenFace-a. Ulazna slika prikazuje poznatog
ameri¢kog glumca Silvestra Stalonea, a slika je preuzeta iz otvorene baze slika LWH Dataset.
Prvi korak je detekcija lica na slici, a zatim slijedi transformacija te slike tako da oci i usta budu
na istoj poziciji na svim slikama. Zatim slijedi korak gdje se koriste duboke neuronske mreze,
to¢nije FaceNet algoritam unutar njih. U ovom koraku koristi se i prethodno objaSnjena tehnika

triplet-loss. Nakon $to su sli¢ne slike detektirane i priblizene jedne drugima, povezuju se u
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klastere nad kojima se kasnije moze provoditi klasifikacija odnosno dodavati razne klase poput

"muskarac", "mlad", "star" i sli¢no [46].
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Slika 6-3 OpenFace primjer koristenja (Preuzeto 28.06.2024. s

https://cmusatyalab.github.io/openface/)

6.2. DeepFace

Sljedec¢i algoritam koji se Cesto koristi razvijen je 2014. godine od strane Facebooka.
DeepFace je tada donio revoluciju u prepoznavanju lica, ali je sa sobom i povla¢io moralno
pitane s obzirom na to da su koriStene tisuce slika korisnika ove drustvene mreze. Iskorak nad
drugim algoritmima bio je vidljiv i u tome Sto se DeepFace sada nije koristio samo za detekciju,
ve¢ 1 predikciju s obzirom na to da je naglasak vise na klasifikaciji slika. Jednostavno receno,
kada je algoritam prepoznao okvire unutar kojih je zensko lice naprimjer, vise fokus nije bio
samo na tome da se identificirana detektirana osoba, ve¢ joj se pridodaju i1 klase poput

"ljubazna”, "vjernik", "stroga" i drugi epiteti koji su dodani putem predikcije o tome kakva bi ta
osoba sa slike mogla uistinu biti [47].

DeepFace je prvi algoritam koji se dosta oslanja na umjetnu inteligenciju, a veoma je
jednostavan za koriStenje i dostupan svima. Instalira se kao dopuna Pythonu te se pokrece brzo i
lako. Ovaj je algoritam moguce koristiti za verifikaciju detektiranih lica $to znaci da se dvije ili

vise slika medusobno usporeduju prema odredenim znaCajkama te je moguce izvesti zakljucak

radi li se o istim ili razli¢itim osobama. Koristi se takoder za detaljnu analizu tih znacajki koje
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predstavljaju fizicke atribute na licu kao S§to su razmak izmedu oc€iju, pozicija o¢i, usta 1 nosa,
veliCina i oblik Celjusti te povrsine Cela. Velika je prednost algoritma §to ga je moguce koristiti u
stvarnom vremenu i to ¢ak i na video zapisima, kamerama i slicno.

DeepFace je pod vlasniStvom ameriCkog sveuciliSta MIT, a zapravo je integriran u
programski jezik Python te ga je moguce skinuti kao dodatnu instalaciju (PyPl) ovom jeziku te
se moze koristiti u privatne i poslovne svrhe [48].

DeepFace algoritam obraduje slike u dva koraka: ispravljanje kuta i korak dubokog uc¢enja. U
prvom koraku pokusSava se rijeSiti problem ako na slici osoba ne gleda direktno u kameru
odnosno ako je lice okrenuto u nekom nepreglednom smjeru. To se ispravlja uz pomo¢ 3D
modela koji "okrece" lice prema kameri. Nakon §to je slika ispravljena i lice pravilno
pozicionirano, procesiranje ulazi u sljedeci fazu, a to je koristenje dubokog ucenja, to¢nije raznih
modela dubokog ucenja za prepoznavanje objekata/lica. Zanimljiva je ¢injenica da ¢e DeepFace
nakon analiziranja slika, ako generira veoma sli¢ne znacajke za obje slike , ukoliko se koristi
sijamska mreza, kao izlazni rezultat prikazati obje, umjesto samo jedne kao vecina algoritama
[49].

Na sljedecoj slici nalazi se prakti¢ni prikaz arhitekture DeepFace algoritma.
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Slika 6-4 DeepFace arhitektura (Preuzeto 29.06.2024. S

https://research.facebook.com/publications/deepface-closing-the-gap-to-human-level-performance-in-

face-verification/)

Prvi korak je detekcija lica, zatim slijedi faza ispravljanja kuta te se lice prilagodava da gleda
prema kameri uz pomo¢ 3D modela, odnosno da su sve znacajke lica jasno vidljive. Na prvom
sloju C1 odvija se konvolucijsko filtriranje odnosno generiraju se znacajke slike veli¢ine 142 x
142. Sljedeci je M2 sloj koji generira znacajke veli¢ine 71 x 71 1 dodatno obraduje 1 filtrira
znaajke prethodnog sloja. Svaki sljede¢i sloj radi ekstrakciju nekih znacajki te smanjuje
veli¢inu istih sve dok se u posljednjem sloju ne radi o ekstrakciji znacajki 16 x 16. Nakon toga
slijedi reprezentacija podataka (vektor dimenzije 4096) koja zapravo sluzi za Klasifikaciju istih,
povezivanje klasa sa slikama u bazi i sli¢éno. U posljednjem sloju arhitekture se zapravo izlazi iz

neuronske mreze u kojoj je algoritam te se donosi finalni zaklju¢ak o identifikaciji lica [25].
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6.3. DeepID i M™2 Deep-I1D

Nakon DeepFace-a, sljede¢i algoritam koji je takoder odigrao veliku ulogu u detekciji i
identifikacija lica je DeeplD razvijen 2014. godine, ¢iji su autori kineski znanstvenici Sa
sveucilista u Hong Kongu na ¢elu s profesorom Xiaoou Tang [50].

Novost u *2 Deep-1D algoritmu, baziranom na DeeplD, koju ovaj algoritam donosi sa sobom
je arhitektura koja na ulazu koristi viSe pogleda (engl. multiview). Arhitektura s viSe pogleda
omogucuje da se lice detektira iz razli¢itih kutova (pognute, izdignute glave, iz lijevog i desnog
kuta i sli¢no), a to se postize tako da se prilikom treniranja ovakvih modela koriste iste slike, ali
iz razliCitih kutova. DeeplID se fokusira na pet tocki lica: dvije srediSnje tocke ociju, vrh nosa i

dva kuta usana. Na slikama u nastavku nalazi se arhitektura ovog modela odnosno algoritma.
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Slika 6-5 DeeplD arhitektura (Preuzeto 29.06.2024. s https://arxiv.org/pdf/2001.07871)
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Slika 6-6 DeeplD arhitektura (Preuzeto 29.06.2024. s https://arxiv.org/pdf/2001.07871)

Arhitektura se sastoji od neka Cetiri glavna konvolucijska sloja koji takoder sadrze svoje
pojedina¢ne komponente. Prvi dio arhitekture odnosi se na tehniku vise pogleda. DeeplD koristi
duboku neuronsku mrezu za prepoznavanje lica koriste¢i 2D slike kao ulazne podatke. Ovaj
modul je sastavljen od nekoliko pod-mreza, od kojih je svaka specijalizirana za odredeni raspon
pogleda (kutova lica). Ti rasponi su sljedeéi (visina x Sirina x dubina): prvi sloj u rasponu 26 x
22 x 20, drugi sloj raspona 12 x 10 x 40, treci sloj je raspona 5 x 4 x 60, a posljednji ima raspon
4 x 3 x 80. Sljedeci sloj u arhitekturi naziva se agregacijski sloj. U prethodnom sloju sva se ova
cetiri raspona mogu smatrati pod-slojevima mreZe, a pri izlasku iz mreZe oni se svi skupljaju u
jedan reprezentativni agregacijski sloj. Taj sloj zapravo povezuje sve poglede (kutove) lica i
povezuje ih u cjelinu. Moze se i prikazi formulom d= (NxH) xWxD, gdje N oznacava broj
pogleda, H visinu zadnjeg sloja u prethodnoj mrezi, W S§irinu, a D dubinu. Sljede¢i sloj u
arhitekturi je sloj ucenja agregacijskoj sloja gdje kombinacijom agregacijskog sloja i potpuno
povezanih slojeva koje generira, model moze bolje nauciti i prepoznati lica iz razli¢itih pogleda.
Moze se reéi da je to sloj treniranja modela. Posljednji sloj je softmax sloj koji generira krajnje
rezultate obrade. Vektor znacajki ima dimenziju 160 (kao i kod DeepID). Za bazu slika s 504
razlicite osobe, zadnji softmax sloj za klasifikaciju ima 504 izlaza kako bi se donio zakljucak o
identifikaciji osobe na slici. Osim softmax sloja, u ostalima se koristi ReLU aktivacijska funkcija
[51].

Softmax aktivacijska funkcija pomaze da razlicite rezultate koje su dobivene kroz korake u
radu modela, pretvorimo u lako razumljive postotke koji zbrajanjem daju 100%, omogucujuci

nam da vidimo koji je ishod najvjerojatniji. Recimo da je model trebao detektirati tri slike s
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objektima kuca, auto, brod. Modeli ne generiraju rezultate u postotcima, ve¢ u obi¢nim brojkama
2, 4, 1.5, a softmax funkcija to pretvara u razumljive i lako interpretiraju¢e podatke. U pravilu
rezultate interpretira u rasponu izmedu 0 i 1, gdje sve blize nuli zna¢i malo podudarnost, a sve
blize jedinici znaéi ve¢u podudarnost. Ova se funkcija uvijek koristi na posljednjim slojevima

neuronskih mreza, nakon §to je slika procesirana do kraja [52].

6.4. VGGFace i VGGFace2

Nakon nekog vremena, kao i1 veéina drugih modela i VGG model za prepoznavanje lica se
razvijao te je u 2017.godini predstavljena novija verzija VGGFace2 temeljen na ResNet-50 ili
SE-ResNet-50 arhitekturi neuronske mreze [trenutni-42]. Predlozena je nova baza podataka tj.
slika koja se primjenjuje u VGG modelu za prepoznavanje lica, struéni engleski naziv je dataset
1 bit ¢e koriSten u izvornom obliku u nastavku teksta. VGGFace2 baza sadrzi preko 9 000 slika
poznatih li¢nosti s oko 3.1 milijuna raznih znacajki tih lica. Pazilo se da u ovoj bazi bude svega,
pa je tako puno slika s razli¢itim osvjetljenjem, pozicijom ljudskog lica, omjer muskaraca i Zena
je skoro pa ravnopravan, prikazane su osobe raznih zivotnih dobi te je za svaku osobu prikazano
oko osamdeset i nesto slika, a sve to kako bi se treniranje nad modelom izvrsilo Sto tocnije i
preciznije. U nastavku se moze vidjeti jedan primjer iz ove baze koji prikazuje slike princeze

Haya Bint Al Hussein.

Slika 6-7 VGGFace2 primjer slika (Preuzeto 1.7.2024. s

https://arbiv.labs.arxiv.org/html/1710.08092)

Da bi se slika u VGGFace2 modelu i bazi procesirala do kraja, postoje dva nacina koja
moraju biti zadovoljena, podudaranje lica u razli¢itim pozama i podudaranje lica u razli¢itim
dobnim skupinama. U scenariju podudaranja lica u razli¢itim pozama, za istu osobu mora
postojati pet slika s konzistentnom pozom, a ta poza moze biti slikano s profila, gledajuéi ravno
u kameru ili da je vidljivo barem tri Cetvrtine lica. U scenariju podudaranja lica prema dobnim

skupinama, baza se dijeli na one mlade od 34 godine i starije. Kako bi se slike ispravno obradile
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1 proSle kroz metodu u ovoj bazi, postojalo je nekoliko koraka koji su objasnjeni ukratko u
nastavku.
Prvi korak je odabrati neku javnu li¢nost za koju se moze garantirati da ima velik broj
dostupnih slika.
1) Kako bi se dobile slike s velikim varijacijama u pozama i dobi, dodaju se klju¢ne rijec¢i
poput obiljezja oko dobne skupine (mlado, sredovjecno, staro) te obiljezja vezana uz pozu
lica (frontalno, sa strane i sli¢no). Na temelju toga, preuzima se jos slika s novim obiljezjima.
2) U ovoj se fazi zapravo koristi MTCNN za detekciju lica i VGGFace za izdvajanje znacajki
lica.
3) U prethodnoj fazi slike su se povezale s identitetom, zahvaljujuci i dobro poslozenim
klasifikatorima. U ovom koraku cilj je maknuti klasifikatore s onih lica kojima ne pripadaju
kroz razna treniranja i ucenja modela kako bi se ponovnim prolaskom greske svele na
minimum.
4) U ovom se koraku brisu duplikati slika.
5) Iako su se u prethodnim koracima izbrisale duple slike, klasifikatori su se pridruzili pravim
slikama, osobe su identificirane ispravno, uvije postoji onaj ali i nekoliko izuzetaka koji nisu
dobro procesirani. Ova faza koristi kombinaciju ru¢nih 1 automatiziranih algoritama za
rjesavanje ovih problema.

6) U fazama nakon ove ponovno se pokrece treniranje modela i ucenje ako je potrebno. [53]
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7. Funkcija gubitka u prepoznavanju lica

Duboke neuronske mreze itekako mogu biti podlozne pogreskama i neto¢nim rezultatima. U
tom slucaju funkcija gubitka moze biti jako dobar pokazatelj Sto se s nasim modelom dogada 1
koliko je pogrijesio u odnosu na procjenu. Koriste se kako bi pokazale razliku izmedu rezultata
koje je model predvidio i generirao te onih stvarnih rezultata koji su trebali biti generirani jer su
tocni. Uz pomo¢ funkcije gubitka mogu se pratiti performanse modela, predlagati poboljSanja,
konstantno razvijati i trenirati model. Kratki hodogram i uvid u to kako radi ova funkcija moze
biti prikazan sljede¢im koracima na primjeru predikcije cijene bicikla. Prvo se zapo€inje sa
treningom modela koji za trening koristi povijesne podatke o cijenama bicikala. Na temelju tih
povijesnih podataka model radi predikciju nove cijene. Nakon toga dolazi do izrac¢una funkcije
gubitka kako bi se izmjerila razlika izmedu predvidene cijene i stvarne cijene bicikla. Unutar
funkcije izracunava se 1 totalni gubitak, odnosno koliko je to¢no model pogrijesio. Ukoliko je taj
gubitak velik, parametri modela se ponovno definiraju s izmijenjenim vrijednostima u nadi da ¢e
ovaj put dati bolje rezultate te da ¢e gubitak biti minimalan. Nakon §to se ponovno pokrene
proces treniranja potrebno je ponovno izracunati i funkciju gubitka. Ako je gubitak ponovno
prevelik, parametri se iznova definiraju i model se trenira dokle je god gubitak u normalnim
razmjerima odnosno dok predvidena cijena bicikla nije $to tocnija stvarnoj. Ovaj primjer
slikovito opisuje rad algoritma unatrag (engl. backpropagation algorithm) prilikom treniranja
neuronskih mreZza. Funkcija gubitka moze se podijeliti na dvije glavne vrste: funkcija gubitka
regresije i funkcija gubitka klasifikacije, a na slici 7.1 moze se vidjeti koje konkretne funkcije

pripadaju ovim vrstama [54].

Classification

Mean Square
Log Loss Error/
Quadratic Loss

Mean Absolute

Focal Loss
Error

KL Divergence/ Huber Loss/
Relative Smooth Mean
Entropy Absolute Error

Exponential

Loss Log cosh Loss

“~ Hinge Loss | Quantile Loss

Slika 7-1 Podjela funkcije gubitka (Preuzeto 10.7.2024. s https://heartbeat.comet.ml/5-regression-

loss-functions-all-machine-learners-should-know-4fb140e9d4b0)
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Algoritmi za regresiju predvidaju kakva ¢e biti neka kontinuirana vrijednost na temelju one
ulazne, a taj primjer je upravo prethodni s predvidanjem cijene bicikla na temelju ulaznih
(povijesnih) podataka o cijeni. Algoritmi za klasifikaciju predvidaju mapiranje slika odnosno
dodavanje klasa koje su zapravo kategorije po kojima se slike sistematiziraju i na temelju kojih
se onda dohvacaju znacajke slike [55]. S obzirom na to da ima veliki broj funkcija gubitka koje
bi se mogle opisati, u ovom radu ¢e se fokusirati samo na one koje su usko vezane za

prepoznavanje lica i pobolj$anja treniranja takvih modela.

7.1. AdaFace

Ova funkcija gubitka nastala je kao odgovor na problem prepoznavanja lica na slikama
slabije kvalitete kako ih modeli ne bi oznacili neprepoznatljivima, nego i njih uzeli u obzir
prilikom treniranja. AdaFace svoju svrhu ispunjava kroz dvije dodatne funkcije, funkcije
margina i kroz normalizaciju znacajki.

Funkcije margina su neki podskup unutar funkcije gubitka, a prilagodavaju razmak izmedu
znacajki slike koje pripadaju razli¢itim klasama. Dvije takve funkcije koje tvore AdaFace jesu
ArcFace i MagFace, a objasnjene su svaka zasebno u nastavku rada.

Norme znacajki su zapravo vektori koji opisuju znacajke neke slike, a modeli neuronskih
mreza preoblikuju ih u numericke vrijednosti kako bi mogli raditi s njima. Norma znacajki 1
funkcija margine glavne su komponente AdaFace-a te ne mogu jedna bez druge i moraju se
medusobno integrirati. Norme znacajki veoma su bitan pokazatelj kada se kombiniraju s

kvalitetom slike §to je vidljivo iz sljedec¢ih grafova.
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Slika 7-2 Odnos normi znacajki i kvalitete slike (Preuzeto 10.7.2024. s
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2022/papers/Kim _AdaFace Quality Adaptive Margin for
Face Recognition CVPR 2022 paper.pdf)
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Sva tri grafa prikazuju neke faze (epohe) treniranja modela. Na prvom grafu prikazan je
odnos Pearsonove korelacije i kvalitete slike. Pearsonova korelacija je mjera koja pokazuje
ovisnost dva broja medusobno. Ako se kre¢u zajedno u isto vrijeme i u istom smjeru tada su u
pozitivnoj korelaciji, u suprotnom se nalaze u negativnoj korelaciji [56]. Pearsonova korelacija u
pogledu prepoznavanja lica moze pripomoc¢i kod poboljSanja performansi modela, visoka
korelacija moze znaciti da nam model radi ispravno tj. da uci one znacajke koje su bitne prilikom
ispravnog Klasificiranja objekta. U AdaFace funkciji, Pearsonova korelacija je koriStena za
analizu povezanosti izmedu norme znacajki i kvalitete slike, kao 1 izmedu izlazne vjerojatnosti
modela i kvalitete slike. Prilikom treninga, Pearsonova korelacija izmedu norme znacajki i
kvalitete (definirane preko nereferentne BRISQUE mjere kvalitete, tj. 1-BRISQUE) brzo dolazi
na najveéu razinu, $to znaci da se moze koristiti kao informacija za kvalitetu slike od pocetka
treniranja. To je prikazano i na prethodnom grafu u zelenoj boji. Na posljednja dva grafa ( b i c)
prikazana je i posljednja faza ucenja modela. Vidljivo je da na grafu b postoji pozitivna
korelacija $to znaci da postoji pozitivna korelacija izmedu norme znacajki i kvalitete slike.
Rezultat grafa c pokazuje nelinearnu korelaciju, te se vidi da slike niske ili visoke kvalitete mogu
biti "lakSe" ili "teze" za prepoznavanje. "Laksi" 1 "tezi" uzorci tj. slike su definirane su kao 1-
vjerojatnost prepoznavanja. Ba§ je iz tog razloga razvijen AdaFace kako bi regulirao ovaj
posljednji graf, odnosno smanjio moguénosti da se losije slike lica krivo detektiraju i naposljetku
i krivo identificiraju ili da model uopce ne pokusa procesirati takve slike. AdaFace kod treniranja
koristi slike: a) s ve¢om kvalitetom (tj. ve€om normom) i tada vise koristi "teze" uzorke, b) s

Sl

manjom kvalitetom (tj. manjom normom) 1 tada viSe koristi "lakSe" uzorke (¢ime se izbjegavaju
slike koje se ne mogu Koristiti za prepoznavanje).

Kako bi AdaFace ispunio u potpunosti svoju svrhu, razvijena su 1 tri na¢ina augmentacije
koja bi mu pomogla. Augmentacija je poboljSavanje podataka u smislu povecanja, proSirivanja
tj. produbljivanja podataka. Kod treniranja modela za detekciju lica, augmentacija u pogledu
dodavanja novih slika mozda 1 nije toliko efektivna te se skupovi podataka ¢esto mogu povecati
tako da se postojece slike malo izmjene rotacijom, obrezivanjem i slicno. AdaFace koristi se
sljede¢im augmentacijama: lzrezivanje (engl. cropping) gdje se definira jedno podrucje
nasumi¢nim odabirom, a podrucje izvan njega postavlja se da je 0 odnosno da se ne koristi. Na
taj nacin se slika ne reze doslovno, ali se s njome postupa kao da je taj dio izvan tog okvira
odrezan i da kao da ne postoji. Sljedeca je fotometrijska augmentacija gdje se promjenom
svjetline 1 zasi¢enosti nekih fotografija moze proSiriti skup podataka s novim fotografijama.
Posljednja augmentacija odnosi se na promjenu veli¢ine fotografija gdje se moze smanyjiti
preglednost slike ako joj se smanji 1 veliina pa se na taj nacin model isto trenira kako raditi sa

slikama slabe kvalitete [57].
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AdaFace je nova i inovativna funkcija gubitka koja uz pomo¢ funkcije margina i norme

znacajki omogucuje detekciju i prepoznavanje niskokvalitetnih slika.

7.2. ArcFace

ArcFace je ve¢ ukratko predstavljen u prethodnom dijelu, a nesto detaljniji opis ove funkcije
gubitka slijedi u nastavku.

Ova funkcija rjeSava razne probleme kod detekcije lica te sa sobom donosi novitete i
prednosti. Pomoc¢u ArcFace-a mogu se direktno optimizirati margine odnosno udaljenosti
izmedu znacajki slike, takoder funkcija je veoma efektivna jer uspijeva odraditi posao nad
velikim skupom podataka te ¢ak i nad video zapisima i slikama odnosno licima koja se tamo
pojavljuju. Prednost je i jednostavnost rada s ovom funkcijom s obzirom na to da je za njezinu
implantaciju potrebno dodati svega par linija koda koje su ve¢ ionako javno dostupne svima u
GitHub repozitoriju ArFace-a. Zanimljivo je da se moze koristiti kao zasebna funkcija bez
potrebe da se implementira s drugima te da ¢e svejedno dati jednako dobre rezultate. Na

sljedecoj slici graficki je prikazana implementacija ArcFace-a te je objaSnjena u nastavku.

______________________________
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Slika 7-3 ArcFace implementacija (Preuzeto 10.7.2024. S

https://openaccess.thecvf.com/content CVPR 2019/papers/Deng ArcFace Additive Angular Margin L

oss for Deep Face Recognition CVPR 2019 paper.pdf)

Na slici iznad nalazi se jedan generalni proces treniranja modela temeljenog na neuronskoj
mreZi, ali uz dodatak da za funkciju gubitka koristi ArcFace. Prvo model prima ulazne znacajke
slike i normira ih u vektore odnosno numericke vrijednosti kako bi s njima mogao raditi. Zatim
slijedi nekoliko koraka specifi¢ni bas za ArcFace. Prvo se izratunava kosinus kuta. Kut u ovom
slu¢aju oznacava kut izmedu dva vektora, a koristi se da se usporede i procjene sli¢nosti izmedu
ulazne slike 1 vektora koji predstavljaju odredene klase. Sljedeci korak je dodavanje dodatnog

kuta na postoje¢i (na slici Additive Angular Margin Penalty dio) kako bi se udaljenost medu
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znaCajkama joS malo povecala i na taj nacin smanjila mogucénost da se znacajke preklapaju i da
se lice krivo ili pogresno identificira. Zatim se primjenjuje softmax funkcija u sljede¢em koraku
koja je ve¢ u nekoliko navrata objasnjena u radu. U posljednjoj fazi (na slici Cross Entropy Loss)
racuna se funkcija gubitka kao krizna entropija u vrijednosti izmedu onih predvidenih i onih
stvarnih. Cijela poanta rada ArcFace-a temelji se na izraGunu kutova i dodavanju novih izmedu
vektora tj. klasa kako bi se smanjilo preklapanje i kako bi se poboljsala to¢nost klasifikacije.
Dodavanjem ovog margina (kuta), ArcFace omoguc¢uje modelu da bolje razdvaja lica razli¢itih
identiteta, Sto dovodi do preciznijih rezultata u zadacima prepoznavanja lica te Sto manje razlike

u predvidenim i generiranim rezultatima [58].

7.3. MagFace

Uz ArcFace i AdaFace, bitno je spomenuti jo$ jednu relativno novu, ali naprednu funkciju
gubitka, a to je MagFace. Prvi put do sada, pri prepoznavanju lica i radu modela u obzir se
uzimaju i magnitude znacajki prije nego se zapo¢ne s normizacijom kako bi se dobile Sto
kvalitetnije procesirane slike. Magnituda znacajki je pojam koji se definira kao veli¢ina vektora,
a vektori su numericke vrijednosti znacajki slike. AKo je magnituda vektora (veli¢ina) veca to
moze znaciti da je 1 sama slika kvalitetnija jer ima vece tj. kvalitetnije znacajke. MagFace
funkcija zadrzala je neke karakteristike od ArcFace pa tako svojim znacajkama dodaje kutne
margine kao i ArcFace. Uz to omogucuje da model ne postane prezasi¢en brojem znacajki koje
prima, a strukturirana je tako i da radi na klasterizaciji znacajki odnosno da se u pravilu slike
sistematiziraju 1 organiziraju u odgovaraju¢e grupe prema nekim sli¢nostima koje dijele.
MagFace takoder koristi 1 koriStenje izracuna kosinusa medu tim kutovima koje je predstavljenu
u prethodnoj funkciji. S obzirom na to da su ArcFace i MagFace toliko povezane, slika 7.4
prikazuje usporedbu te dvije funkcije.
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Slika 7-4 Usporedba ArcFace i MagFace funkcije (Pruzeto 10.7.2024. s
https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2021/papers/Meng MagFace A Universal Representation

for Face Recognition and Quality Assessment CVPR 2021 paper.pdf)

MagFace je napredniji u odnosu na ArcFace jer Koristi izratun kuta vektora ( i to jo§
adaptivni odnosno prilagodljivi svakoj znacajki) te magnitude znacajki, ¢ime se poboljsava
performanse rada modela, dok ArcFace Kkoristi samo izracun margina kutova i to samo fiksni
naéin §to moze dovesti do neto¢nih znacajki. MagFace omogucava bolju obradu znacajki,
smanjuje i izbjegava Sumove na slici i moze jo§ bolje obraditi slike niske kvalitete. Na oba grafa
crvene toCke predstavljaju jedan uzorak iz skupa slika nad kojima se model trenira. Os X
predstavlja kosinus kuta, a 0s y vrijednost magnitude. S obzirom na to da ArcFace koristi fiksno
podrucje unutar kojeg su znacajke prihvatljive, vidljivo je sa slike da je dosta njih na rubnom
dijelu tog podrucja ili izvan njega (zelena krivulja na slici). S druge strane MagFace nema takvo
ogranic¢enje te se sve znacajke i kutovi prilagodavaju prema magnitudi znacajke tj. ve¢a im je
ovisnost 0 y-osi §to se vidi i s grafa. U gornjem desnom kutu MagFace grafa nalaze se
najkvalitetniji uzorci jer je tamo korelacija magnitude 1 kosinusa kuta najjaca.

Na kraju, moZe se zakljuciti da svaka od ovih funkcija gubitka sa sobom donosi novitete i
prednosti, no MagFace funkcija mozda najbolje rjeSava problem obrade slika loSe kvalitete jer
uzima najbolje znacajke iz svake funkcije te zajedno sa svojim vrijednostima magnituda pruza

najbolje uvjete za rad modela [59].
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8. Mjere ucinkovitosti prilikom detekcije lica

U prethodnom dijelu objas$njene su mnoge metode, algoritmi i samim time i nac¢ini na koje je
moguce detektirati i prepoznati osobe na slikama. lako je cilj svakog treniranja modela da on da
¢im tocnije i preciznije rezultate, 100%-tna to¢nost nikada ne moze biti zagarantirana. Detekcija
I prepoznavanje lica je tehnika koja se danas koristi u vise-manje svim aspektima nasih zivota, a
u pojedinim situacijama moze i spasiti ljudske zivote, primjerice detekcijom video nadzornih
kamera, sigurnosnih provjera na acrodromima i sli¢no. Bas zbog svih navedenih, ali i mnogih
drugih razloga, vazno je da postoje mjere koje evaluiraju koliko je detekcija ucinkovita kako bi
se i modeli i algoritmi mogli dodatno razvijati i unaprjedivati. Te se metode uéinkovitosti sastoje
od nekoliko klju¢nih stavki i raznih mjera, od kojih ¢e neke biti dodatno pojasnjene.

Tocnost je svakako prva i najvaznija mjera koja mjeri sveukupni broj to¢nih rezultata modela
usporedujuci ih s neto¢nim rezultatima. Matematicki gledano, to¢nost se izracunava dijeljenjem
broja tocnih i broja neto¢nih i to¢nih predvidanja. Kod detekcije lica, to¢ni su samo oni rezultati
u kojima je model uspio detektirati, ali i ispravno identificirati osobu. Sve ostalo su polovi¢ni
podaci koji se ne mogu uzeti u razmatranje kao ispravni. To¢nost sama po sebi nije dovoljna
metrika za dubinsko analiziranja modela te se ¢esto koristi u kombinaciji s precizno$c¢u i ostalim
metrika. Najveéi izazov to¢nosti je dobro postavljena baza sa slikama, odnosno ako izmedu klasa
postoji veliki razmjer u broju slika koje joj pripadaju, rezultati ¢e biti ne ispravni. Postoji rjeSenje
i za to, a to je balansirana odnosno ukupna toc¢nost. Kod takve to¢nosti rezultata je sredina
izmedu specifi¢nosti i odziva za pojedinu klasu. Odziv se iskazuje kao omjer izmedu istinito
pozitivnih i zbroja istinito pozitivnih i lazno negativnih rezultata.

Preciznost je veoma sli¢na mjera kao prethodna te se Cesto preciznost i to¢nost mogu
zamijeniti. Kod to¢nosti se broje samo to¢ne i ne to¢ne vrijednosti, a kod preciznosti se prikazuje
i broj laznih pozitivnih vrijednosti. Moze se re¢i da je preciznost broj to¢nih vrijednosti
podijeljen zbrojem to¢nih vrijednosti plus laznih to¢nih vrijednosti. Glavna razlika je ta Sto
tocnost ne mjeri te vrijednosti koje se prikazu kao to¢ne, ali zapravo nisu, dok preciznost viSe
ulazi u dubinu rezultata i bolje ih filtrira. Kada se govori o detekciji lica, lazna to¢nost je onaj
rezultat u kojem je model detektirao osobu, ali ju na posljetku pogresno identificirao. Kod
tocnosti je bitno da se osoba identificira, a kod preciznosti se provjera da li se je 1 tocno
identificirana, je li lice na slici povezano s ispravnim identitetom. Preciznost takoder ima svoje
mane zbog Cega se najcesce koristi u kombinaciji s drugim metrikama jer sama po sebi nije
dovoljna. Mane ove mjere je §to ne uzima u obzir pogreske sustava, kao primjerice nemogucnost

da pronade sve laZzno pozitivne vrijednosti.
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Osjetljivost ili stopa stvarno pozitivnih je mjera koja pokusava prikazati upravo ono $to je i
u nazivu same metrike, postotak stvarno to¢nih rezultata. Matematicki gledano to bi znacilo da
se broj to¢no pozitivnih dijeli zbrojem to¢no pozitivnih i lazno negativnih. lako lazno negativno
zvuci kao da je to zapravo to¢no pozitivno, nije bas toliko jednostavno. U kontekstu osjetljivosti,
to¢no pozitivan rezultata je onaj koji je to¢no identificirao osobu, a lazno negativni je onaj
rezultat u kojem uopcée nije uspje$no pronadena nijedna osoba. Osjetljivost je metrika za koju je
vrlo vazno da ne zakaze u nadzornim kamerama i sigurnosnim sustavima.

Sljedeca vazna i zanimljiva mjera je specifi¢nost ili TNR (skracenica za engleski naziv True
Negative Rate). Ova prikazuje i konkretan negativnih i to¢no negativnih rezultata. To je zapravo
broj to¢no negativnih rezultata podijeljen zbrojem tocno negativnih i lazno pozitivnih rezultata.
Ova se mjera koristi na ulazu u drzave (sigurnosne kamere na granicama).

F1 mjera najvise se koristi u bazama slika koji nisu dobro balansirane (omjer musko Zensko,
mlado staro, dobar etnicki omjer i sli¢no). Ova mjera pazi i uzima u obzir sve negativne
vrijednosti, i one to¢no negativne i one lazno negativne. Matematic¢ki gledano to je sredina
izmedu preciznosti i osjetljivosti, a racuna se kao umnozak preciznosti i osjetljivosti podijeljen
sa zbrojem preciznosti i osjetljivosti i sve se to mnozi dva puta. Kada je rezultat F1 mjerenja
jednak broju 1, moze se smatrati da je to najbolji rezultat. Kao i sve mjere, i F1 ima svoje mane,
a jedne je svakako $to u obzir ne uzima istinito negativne vrijednosti rezultata.

FAR i FRR su skracenice za engleske nazive False Acceptance Rate i False Rejection Rate
Sto u doslovnom prijevodu znaci stopa lazno prihvacenih i laZzno odbijenih rezultata. Ove se
mjere koriste zbog velike potrebe da modeli prate svoje greske i kako s njima postupaju odnosno
da li ih prihvate ili odbiju, a sve u svrhu §to preciznijeg i to¢nije treniranja modela 1 dobivanja
najoptimalnijih rezultata. FAR je mjera koja ukazuje na to kolika je mogucnost da model
identificira krivu osobu. Racuna se tako da se podijeli broj laznih identifikacija odnosno
neto¢nih s brojem koliko je puta model pokusao napraviti identifikaciju. Ako model odnosno
sustav koji koristi neki od modela ima visoku stopu FAR mijere, zapravo znaci da je taj sustav
dosta nepouzdan jer prima veliki broj lazno pozitivnih rezultata. FRR mjera je zapravo suprotno
od FAR-a te izraCunava stopu onih rezultata koji su zapravo tocni, ali ih je model krivo
predvidio i odbio ih te im dodao labelu da su neto¢ni. Sasvim je razumno da kod FRR mjere
zelimo ¢im niZu stopu takvih slucajeva. Postoji i poveznica izmedu te dvije mjere koja se naziva
EER (eng. Equal Error Rate) sto je zapravo tocka gdje su te mjere izjednacéene.

ROC (eng. Receiver Operating Characteristic Curve) je mjera koja omoguéuje provodenje
balansa izmedu lazno pozitivnih i lazno negativnih rezultata. ROC krivulje ne koriste se toliko
Cesto kao neke druge mjere jer je realno veoma teSko odrediti taj prag koji je prihvatljiv izmedu

laZno pozitivnih i laZno negativnih rezultata jer svakom sustavu odgovaraju drugaciji postotci.
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GAR (eng. Genuine Acceptance Rate) je mjera koja prikazuje odnos ispravno identificiranih
osoba na nacin da broj to¢no pozitivnih rezultata podijeli zbrojem to¢no pozitivni i neto¢no
negativnih rezultata §to u pravilu rezultira samo najtocnije rezultate. S ovom mjerom bi se u
teoriji moglo definirati je li neki model odnosno sustav koji ga koristi skoro pa bez greske, no u
praksi uvijek ima izuzetaka te nije preporucljivo slijepo vjerovati ovoj mjeri. GAR se Cesto
naziva i TMR odnosno True Match Rate.

Rank-N mjera se koristi u sustavima s unaprijed definiranom listom potencijalni ispravno
identificiranih osoba. Ako je lista sadrzi 20 kandidata (Rank-20), ispravni rezultat bio bi onaj
koji bi identificirao osobu unutar prvih 20 podudaranja. Rank-N zapravo oznacava koja je
vjerojatnost da se generira ispravna klasa u N najboljih predvidanja. Za §to to¢nije rezultate,
stopa mora biti §to visa [60].

U prakticnom dijelu su neke od mjera ucinkovitosti testirane te Su prikazani rezultati

testiranja i usporedbe izmedu tih rezultata.
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9. Prakticni rad

9.1. Opis ideje

Motivacija za izradu ovog rada prvobitno je bila usmjerena na izradu web aplikacije i baze
podataka s naglaskom na koriStenje u domeni ra¢unalnog vida. Detekcija i identifikacija lica
pokazala se kao dobar primjer koji bi mogao povezati sva tri podruéja, a isto tako dati i dovoljno
teorijske potpore samom radu. Ideja je da se koriste¢i postojecu bazu slika (LFW) moze
identificirati osobe iz te baze. To je osmisljeno tako da se cijela zip datoteka sa svim slikama
ucita u aplikaciju, zatim se izdvoje znacajke 1 klase slika, zatim se pohrane u bazu i na sljedecoj
stranici aplikacije kada se ucita samo jedna slika, iz baze se povuku znacajke svih slika, trenira
se model 1 koriste¢i taj isti model, osoba se identificira. Takoder je ideja da se isproba vise
algoritama, pa je tako moguce odabrati izmedu FaceNeta i ResNeta. Sve je detaljnije objaSnjeno

u nastavku.

9.2. KorisStene tehnologije

Za realizaciju ovog rada koriStene su mnoge poznate i manje poznate tehnologije, programski
jezici, alati i sli¢no. Svaki od njih bit ¢e ukratko objasnjen te ¢e biti prikazana uloga koju ima u
ovoj web aplikaciji.

SQLServer je tehnologija koja se koristi za manipulaciju podacima nad SQL relacijskim
bazama. Relacijske baze jesu one u kojima su entiteti (tablice) povezani relacijama. Relacije se
mogu smatrati kao neki odnosi izmedu njih, najcesce su to 1:1, 1:N i N:M. U prvoj relaciji
tablice ovise jedna o drugoj, odnosno jedan redak iz prve tablice povezan je samo s jednim
retkom u drugoj. Najcesce su to redak koji je u prvoj tablici primani kljuc¢ tablice, a veze se na
strani klju¢ druge tablice koji je zapravo redak koji povezuje obje tablice. U 1:N relaciji jedan
redak tablice moze biti povezana s vise njih, a u N:M vise redaka moze biti povezano s vise njih.
U ovom radu nisu kori$teni primarni i strani kljucevi za povezivanje tablica zbog potrebe da se
tablice s klasama uvijek briSu prije novog poziva skripte kako bi se upisali novi podaci, a kada
tablice u SQL serveru koriste primarne i strane kljuceve to nije moguce. SSMS je graficko
sucelje koje sluzi za povezivanje Microsoft SQL Servera s krajnjim korisnikom, a u ovom radu
koristena je verzija servera odnosno SSMS-a 2020 i to Standard Edition zbog toga $to sadrzi sve
znacajke koje su dovoljne, a u besplatnoj su verziji.

Visual Studio Code poznati je editor u vlasni§tvu Microsofta za pisanje kodova. S obzirom

na to da je dizajniran tako da podrzava razne programske jezike, a isto tako ima 1 veliki broj
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dodataka, bio je idealno rjeSenje za ovaj projekt s obzirom na to da je pomo¢u VS Code bilo
moguce povezati puno razlicitih dijelova sustava u cjelinu.

Kao i kod svakog projekta i kod ovog je bilo veoma vazno da se rad kontinuirano sprema,
najvise zbog mogucih problema s laptopom, pa kako sav trud i rad ne bi bio izgubljen koristio se
BitBucket Kkoji je sustav poput GitHuba, a sluzi za pohranu raznih projekata te se izmjene
spremaju na klasi¢an nacin, putem grana (engl. brancheva), zahtjeva za spajanje promjena (engl.
pull request) i sli¢no.

Od programskih jezika za realizaciju projekta koriSteni su Python, JavaScript, Node.js
(Express), HTML te CSS. Python je jezik koji je najvise koriSten za rad s biometrijom te je tako
bio i logi¢an izbor za ovaj projekt. Kroz godine se razvijao kao glavni jezik za rad dubokog i
strojnog ucenja te sadrzi razne mogucnosti za obradu fotografija Sto ga ¢ini idealnim za
koriStenje kod detekcije objekata na slikama. Danas je ve¢ toliko raSiren u podruc¢ju biometrije
da sadrzi ve¢ mnoge dodatke, biblioteke i ostale pogodnosti za biometrijski rad. Node.js
programski je jezik koji je zapravo neka nadogradnja JavaScripta i omogucuje da se JavaScript
izvrSava 1 izvan preglednika u kojem se koristi. U ovom je radu zapravo koriStena podverzija
Node.js koja se naziva Express, a sluzi kao web okvir za izradu web aplikacija. Za izradu ovog
projekta bitan je jer zapravo se moze definirati kao server koji sluzi za obradu upita (engl.
request) i odgovora (engl. respond) koji se Salju kroz web aplikaciju. JavaScript je jezik koji
najcesc¢e koristen za izradu front-end dijela projekata odnosno za izradu dinamickih web stranica.
U ovom slucaju, web aplikacija pisana je u JavaScriptu, a za sam dizajn stranice koriSten je

popularni CSS jezik koji se i koristi samo za dizajniranje.

9.3. Arhitektura sustava

U nastavku je detaljnije prikazana cijela arhitektura i1 logika koriStena u ovom projektu te

potrebni preduvjeti kako bi se sama aplikacija mogla koristiti.

9.3.1. Preduvjeti za pokretanje i koristenje aplikacije

Za pokretanje aplikacije potrebno je podesiti nekoliko klju¢nih koraka, a nalaze se opisani u
skripti README.txt u BitBucket repozitoriju.

Prvo §to je potrebno instalirati ako korisnik nema na racunalu je Visual Studio Code te SQL
Server zajedno sa SSMS-om. Oboje su dostupni s verificiranih stranica tih alata. Kod instalacije
SSMS-a bitno je u ovom slucaju odabrati da ¢e se autentifikacija vrsiti putem Windows

autentifikacije, a ne SQL autentifikacije. Na taj nacin izbjegava se potreba za kreiranjem
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korisnickog imena i lozinke prilikom svakog spajanja na server. Mozda izgleda kao da nije
najbolje sigurnosno rjesenje, ali zapravo je potpuno suprotno. U slucaju da postoji lozinka i
korisnicko ime, veéa je moguénost probijanja te lozinke i ulaska u server. Kada je rije¢ o
Windows autentifikaciji, serveru mogu pristupiti samo oni Windows korisnici koji su navedeni
prilikom instalacije servera, a ako koristite Wizard za instalaciju, automatski ¢e biti ponuden
korisnik koji je podeSen na vasem osobnom ra¢unalu ili na virtualnom stroju ako se server i
SSMS ne instaliraju lokalno. Nakon $to je SQL Server instaliran i prilikom instalacije definirano
zeljeno ime te instance servera, potrebno je kreirati bazu s odgovaraju¢im objektima kako bi
aplikacija mogla negdje uéitavati i od nekud citati podatke. Za kreiranje navedenog najbolje je na
samom serveru pokrenuti skriptu s BitBucket repozitorija "CreateDatabase.sql". Ako je
jednostavnije, moze se i preko grafickog sucelja kreirati potrebna baza s objektima, a u nastavku
su prikazani koraci na slikama.

Nakon $to je SQL Server instanca instalirana (moguce je koristiti upute s web stranice:

https://www.guru99.com/download-install-sql-server.html ), potrebno je u aplikacijama pronaci

SSMS te ga pokrenuti. Prilikom prvog pokretanja, bitno je oznaliti polje "Trust Server
Certificate" kako u buduénosti ne bi bilo poteSkoca s povezivanjem aplikacijskih skripti sa

serverom.

Object Explorer

Connect~ ¥

¥ Connect to Server

SQL Server

Login ¢ Prop Always Ei ddi 1C

Server

Server type: Database Engine

Server name: KATAR!NA\DIPLOMSKIZOZ

Authentication: Windows Authentication

KATARINA\katar

Connection Security
Encryption: Optional

Trust server certificate

Connect Cancel Options <<

Slika 9-1 Spajanje na instancu SQL Servera (Vlastita izrada 10.08.2024.)

55


https://www.guru99.com/download-install-sql-server.html

Nakon §to je spajanje na server 1 instancu proslo uspjesno, potrebno je kreirati samu bazu

odabirom "New Database" kao na slici ispod.

Object Explorer wodk X
Connect~ ¥ *F¥ ¢

= @ KATARINA\DIPLOMSKI2024 (SQL Server 16.0.1000 - KATARINA\katar)

@

@ ¥ Security New Database...

[ Server Ob Attach...
# #¥ Replicatig Restore Database...
[+ ¥ Managem

Restore Files and Filegroups...
# {¥] XEvent Prq

Deploy Data-tier Application...
Import Data-tier Application...

Start PowerShell

Reports »
Refresh

Slika 9-2 Kreiranje baze (Vlastita izrada 10.8.2024.)

Zatim se otvara novi prozor u kojem je u ovom trenutku jedino potrebno promijeniti ime
baze, u ovom slu¢aju "FaceDetection". Sve ostale postavke, za koriStenje izradene aplikacije,
dovoljno je ostaviti na zadanim postavkama te nije potrebno nista dodatno definirati. Ako sSmo

zadovoljni imenom, kliknemo gumb "OK".
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B New Database — O X

Select a page IT Script + @ Help

& General

& Options

F Filegroups Database name: FaceDetection
Owner: <default>

Database files:

Logical Name  File Type  Filegroup Initial Size (MB)  Autogrowth / Maxsize Path
FaceDetection ROWS .. PRIMARY " By 64 MB, Unlimited | C:\Progra
FaceDetecti... LOG Not Applicable 8 By 64 MB, Unlimited ... C\Progra

Connection

Server:
IB-KAANTOLIC

Connection:
INFOBIP\kaantolic

lpﬁ View connection properties

Progress

Ready

Add Remove

Slika 9-3 Imenovanje baze (Vlastita izrada 10.8.2024.)

Nakon §to je baza kreirana, u lijevom stupcu mozemo desnim klikom na "Databases”
osvjeziti listu baza i pronaé¢i novo kreiranu bazu. Trenutno je baza prazna te je potrebno kreirati
odgovarajuce objekte za ispravan rad aplikacije, u ovom slucaju Cetiri tablice, dvije za klase te
dvije za znacajke FaceNet i ResNet algoritama koji su kori$teni u aplikaciji. Desnim klikom na
znak plus ispred imena baze moze se prosiriti sadrzaj baze te je potrebno lijevim klikom odabrati

Tables — New Table kao na slici ispod teksta.
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= Databases

System Databases

Database Snapshots

W AdventureWorks2019

W AdventureWorks2024

W BackUpDb

= W FaceDetection
Database Diagrams
‘u’iews[ New . Table...
Extern Filter b Memory Optimized Table...
Synon et ]| Temporal Table b
Progr: Ledger Table »
Query Reports )
Servic S Graph Table »
Storage External Table...
Security File Table...

-+ Securitv

Slika 9-4 Kreiranje tablica (Vlastita izrada 10.8.2024.)

Sli¢no 1 kao prilikom kreiranje nove baze, otvara se novi prozor u kojem ¢e se definirati ime
tablice i kolone koje sadrzi. U nasem slucaju za tablice FaceNet_Classes i ResNet_Classes
potrebno je definirati dvije kolone: prva kolona imena ID, ¢iji tip podataka je int (skracenica za
engl.integer — brojevno) te je bitno u polju "Allow Nulls" za ID kolonu od znaciti kvadrati¢ s
obzirom na to da se u ID kolonu ne smiju zapisivati prazni zapisi, odnosno uvijek mora biti
popunjena. Nakon CTRL+S pojavljuje se sko¢ni prozor u kojem je potrebno definirati ime

tablice te odabirom "OK" tablica je kreirana.
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Column Name Data Type Allow Nulls
» D int

Class nvarchar(255)

Choose Name ? X

Enter a name for the table:

FaceMet_Classes

Slika 9-5 Imenovanje tablica (Vlastita izrada 10.8.2024.)

Posljednji korak je provjera u lijevom stupcu unutar SSMS-a da li se tablica uistinu kreirala i sa
ispravnim kolonama.

= W FaceDetection
Database Diagrams
=R Tables
System Tables
FileTables
External Tables
Graph Tables
= B dbo.FaceNet_Classes
= = Columns
B 1D (int, not null)
B Class (nvarchar(255), null)

Keys
Constraints
Triggers
Indexes
Statistics

Dropped Ledger Tables

Slika 9-6 Provjera kreiranih objekata (Vlastita izrada 10.8.2024.)

U prethodnim koracima prikazan je jedan primjer kreiranja tablice, isto je potrebno uciniti i
za ResNet_Classes tablicu samo sa drugim imenom tablice. Kod kreiranja FaceNet Features i

Resnet Features postupak je takoder isti, osim $to se mijenjaju kolone i nazivi kao na slici ispod.
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Nakon $to su obje tablice kreirane, potrebno je jo§ jednom provjeriti da li sada u bazi postoje

atarina\DIPLOMSKI...Test - dbo.Table_1* + X REIEHRENDIZICLYN @RelF o=\ M@ EHI=

Column Name Data Type Allow Nulls
ID int O
Embeddings nvarchar(MAX)
EmbeddedClasses int
Choose Name 2 X

Enter a name for the table:

FaceNet_Features{

oK Cancel

Slika 9-7 Kreiranje druge tablice (Vlastita izrada 10.8.2024.)

sveukupno Cetiri tablice s odredenim kolonama.

Ukoliko nista od toga ne Zelite raditi ru¢no, potrebno je samo spojiti se na server i odabirom
na "New Query" u alatnoj traci izvrsiti skriptu "CreateDatabase.sql". Na slici je prikazano gdje se
nalazi "New Query" opcija (ili koristite CTRL+N) te kako prilagoditi da se skripta izvr$i na
sistemskoj master bazi (iako se prilikom odabira "New Query", skripte automatski izvr$avaju na
toj bazi, dodatna provjera nije na odmet). Sistemska "master" baza koristi se prilikom kreiranja
novih korisni¢kih baza. Kada se kreiraju tablice u FaceDetection bazi, potrebno je paziti da se

uistinu i koristi navedena baza kako ne bi bile kreirane na pogresnoj bazi, no navedena skripta

podesava da se u svakom koraku koristi ispravna baza.

L4 SQLQuery1.sql - KATARINA\DIPLOMSKI2024.master (KATARINA\katar (55)) - Microsoft SQL Server Management Studio

File Edit View
|8 -

“§ | master

Connect ™ | model
= @ KATA| msdb

& Da| tempdb

i £

(i

ery Project Tools Window Help
o H“H“%NerueryQ(, o [ v - | v | B
v | b Execute J‘S"Sgiﬂ\m’%i' I )

FaceDetection
| Object Expl Aster . SQLQuery1.sql - KA...TARINA\katar (55)) + X

rver 16.0.1000 - KATARINA\katar)

Security

£
®
& Replication
[+
&

Server Objects

Management
[F XEvent Profiler

Slika 9-8 Odabir "New Query" opcije (Vlastita izrada 10.8.2024.)
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Zatim kopirajte i zalijepite kod iz "CreateDatabase.sql" skripte te pokrenite gumb "Execute”
ili F5. Skripta izvrSava sve one korake iz prethodnog dijela, prvo kreira bazu, a zatim Cetiri

tablice s pripadaju¢im kolonama.

Facenisa- o-sneamoicon: =~ I

CREATE DATABASE FaceDetection
GO

USE [FaceDetection]
GO

CREATE TABLE [dbe].[FaceNet_Classes](
[ID] [int] IDENTITY(1,1) NOT NULL,
[class] [nvarchar](255) NULL

) ON [PRIMARY]

GO

CREATE TABLE [dbo].[FaceNet_Features](
[ID] [int] IDENTITY(1,1) NOT NULL,
[Embeddings] [nvarchar](max) NULL,
[EncodedClass] [int] NULL

) ON [PRIMARY] TEXTIMAGE ON [PRIMARY]

GO

CREATE TABLE [dbe].[ResNet_Classes](
[ID] [int] IDENTITY(1,1) NOT NULL,
[class] [nvarchar](255) NULL

) ON [PRIMARY]

GO

CREATE TABLE [dbo].[ResNet Features](
[ID] [int] IDENTITY(1,1) NOT NULL,
[Embeddings] [nvarchar](max) NULL,
[EncodedClass] [int] nULL

) ON [PRIMARY] TEXTIMAGE ON [PRIMARY]

GO

Slika 9-9 Pokretanje skripte za kreiranje baze i tablica (Vlastita izrada 10.8.2024.)

Ukoliko je sve proslo kako treba, ispisuje se poruka "Command completed successfully”, a u

lijevom stupcu pojavit ¢e se novokreirana baza s tablicama.

= @ FaceDetection 2 Messages
= Database Diagranﬁs Commands completed successfully.
= Tables Completion time: 2024-08-23T12:31:06.3563466+02:00
System Tables
FileTables
External Tables
Graph Tables
H dbo.FaceNet_Classes
H dbo.FaceNet_Features
B dbo.ResNet_Classes
B dbo.ResNet_Features

Slika 9-10 Provjera kreirane baze i tablica (Vlastita izrada 10.8.2024.)

Nakon S$to je baza s pripadajué¢im objektima kreirana i ispravno podeSena, potrebno je
prilagoditi jo§ nekoliko koraka. U prethodno instaliranom Visual Studio Code-u potrebno je
klonirati cijeli BitBucket repozitorij, a ne ru¢no dodavati mape i skripte. Ako VS Code nema
dodatne dodatke za GitHub, Python, JavaScript, HTML, JSON te CSS potrebno ih je instalirati.
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Najprije je potrebno lokalno na racunalu kreirati mapu u koju ¢e se cijeli repozitorij klonirati,

zatim u VS Code-u odabrati opciju prikazanu na slici ispod, a poveznica za kloniranje

repozitorija ~ koju  je potrebno

unijeti

admin@bitbucket.org/diplomski2024/diplomski.qit.

RUN AND DEBUG: RUN

Open a file which can be debugged or run.

Run and Debug

omize Run and Debug, open
launch.json file.

Welcome

https://diplomski2024-

Slika 9-11 Kloniranje repozitorija (Vlastita izrada 10.8.2024.)

Nakon $to je repozitorij kloniran, struktura u Visual Code-u trebala bi biti kao na slici ispod.

>

>
>
>
>

__pycache__
css
extracted
minidataset

uploads

@ db_connector.py

® face_classificator.py

% face_detector.py

# handleDataset.

identifyPerson.html

index.html
package-lock.json

package.json

% testing_script.py

upload.html
uploadDataset.html

@ utility.py
= CreateDatabase.sql

{} package-lock.json

{} packagejson

README.txt

IS serverjs

.gitignore

Slika 9-12 Struktura kloniranog repozitorija (Vlastita izrada 11.8.2024.)
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https://diplomski2024-admin@bitbucket.org/diplomski2024/diplomski.git
https://diplomski2024-admin@bitbucket.org/diplomski2024/diplomski.git

U ovom koraku, jedino §to je jo§ potrebno dodatno podesiti jest promijeniti zapisano ime
SQL Servera u skripti db_connector.py. Na slici ispod teksta, nalazi se to¢an dio koda kojeg je
potrebno izmijeniti. Ono Sto je potrebno izmijeniti jest ime servera sukladno onome koje je
navedeno prilikom instalacije, te imena baze i tablica ako nisu ista. Ponekad ¢e biti potrebno

promijeniti 1 driver za baze, a to je moguce uciniti u ovoj skripti.

SERVER

DATABAS
DRIVER

Slika 9-13 Promjena db.connector.py skripte (Vlastita izrada 11.8.2024.)

Prilikom instalacije Node.js unutar Visual Studio Code-a najbolje je pratiti standardne upute.
Node.js potreban je u ovoj aplikaciji zato Sto se koristi jedno njegovo okruzenje Express koje
zapravo predstavlja udaljeni server na kojem se odvija pozadinski promet u aplikaciji. Za
instalaciju svih modula najbolje je Kkoristiti npm (eng.Node.js Package Manager). U
README.txt skripti takoder se nalaze sve potrebne pip instalacije koje je potrebno pokrenuti u
terminalu nakon $to se instalira. Nakon $to je sve podeseno potrebno je pripremiti bazu slika na
na¢in da u jednu mapu postavimo viSe drugih mapa. Od toga svaka mapa predstavlja jednu
osobu, a mora biti nazvana upravo ovom nomenklaturom: Ime_Prezime jer se kasnije naziv
mape sa slikama osobe uzima kao klasa prema kojoj se detektira i identificira pojedinac.
Primjerice, ako mapu sa slikama Jennifer Aniston nazovemo 'Test', ispod njezine slike ispisat ¢e
se da se zove 'Test'. Jednostavnije je koristiti postoje¢u bazu slika koju je moguce preuzeti ovdie.

Takoder kako bi aplikacija radila, prvo je potrebno pokrenuti server na kojem se promet
odvija. Potrebno je pozicionirati se u mapu FaceDetection unutar preuzetog repozitorija, a server
se pokre¢e naredbom "node server.js" prikazano i na slici ispod teksta. Kada je sve podeSeno

ispravno, moguée je  testirati  aplikaciju na  poveznici  http://localhost:3000.

PS C:\DiplomskiNode\Diplomski> cd FaceDetection

PS C:\DiplomskiNode\Diplomski\FaceDetection> node server.js
Server is running on http://localhost:3000

Slika 9-14 Pokretanje servera (Vlastita izrada 25.08.2024.)
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https://code.visualstudio.com/docs/nodejs/nodejs-tutorial
https://drive.google.com/file/d/1eEL0IWU94znIxzAvLbHZ_Q0ZaSQqyZCX/view?usp=drive_link
http://localhost:3000/index.html

9.3.2. SQL Server

U ovom radu Koristi se verzija SQL Server 2020 Standard Edition, a na slici u nastavku
prikazana je struktura baze podataka u koju se pohranjuju znacajke obradenih fotografija.
Instanca SQL Servera naziva se Katarina\Diplomski2024, a sadrzi samo jednu bazu
FaceDetection, koja se i koristi za ovaj projekt. Baza je sastavljena od sljedecih tablica:
FaceNet Classes u koju se pohranjuju klase slika koje se Salju na server te FaceNet_Features u
koju se ubacuju znacajke slika za onu sliku ¢iji se podatci podudaraju. Na slici se mogu vidjeti
podaci koji se nalaze u tablicama nakon §to se ucitala jedna baza slika u web aplikaciju.
Primjerice u bazi postoje dvije razlicite slike Arona Sorkina te se za svaku sliku ubacila klasa (s
obzirom na to da je u naSem slucaju klasa ime i prezime, za obje slike je klasa ista). U tablici sa
znaCajkama prikazane su sve znacajke za pojedinu sliku kojoj je klasa 'Aron Sorkin', a
pretvorene su u string vrijednost kako bi se mogle pohraniti u SQL Server bazi u obliku podataka
NVARCHAR(MAX) koji moze pohraniti do jedne milijarde znakova, specijalnih znakova i
brojeva zajedno u kombinaciji. Ista stvar napravljena je i s ResNet_Classes i ResNet_Features
tablicama, samo §to se koristi drugi algoritam za detekciju/identifikaciju slika. Iz tablica
ResNet_Features i FaceNet Features se kasnije ¢itaju pohranjene znacajke za svaku klasu kako

bi se identificirala osoba na slici.
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Object Explorer

* 0 x

saLquerytsal -ka. Taravatar 57+ < [

Gmrranis ? x* o . =ISELECT FROM [FaceDetection].[dbo].[FaceNet Classes]
SELECT * FROM FaceNet_Features
£l @ KATARINA\DIPLOMSKI2024 (SQL Server 16.0.1000 - KATARINA\katar)
= 7 Databases
System Databases
Database Snapshots
[ i FaceDetection 100 %
Database Diagrams B Results Bl Messages
= Tables ID  Class
System Tables 1 Aaron_Sorkin
FileTables 2 Aaron_Sorkin
External Tables 3 3 Emma_Watson
Graph Tables 4 4 Emma_Watson
= B dbo.FaceNet_Classes 5 5  Emma_Watson
= Columns 6 i Emma_&alson
N 7 mma_Watson
B 1D (int, not null)
8 8 Hilary_Duff
B Class (nvarchar(255), null)
Keys ID | Embeddings EncodedClass
. 1 11 (001825702 0.00466753 0.00817108 0.0505474 .. 1
Constraints
. 2 2 [346484184c-02 537001193e-02 315308720e0.. 1
riggers 3 3 [0.02185675-0.02032452 D.04119048 0.0613285.. 3
Indexes 4 4 [398011319e-02-421838323e-03 2978841776~ 3
Statistics 5 5 [169271976e-02-152877588e-02 6.1726070%-.. 3
E B dbo.FaceNet_Features 6 6 [4.36369777e-02 1.19685531e-02 5.22769131=-0.. 3
B Columns 7 7 [-0.00210705-0.02656744 0.04616895 0.0315715.. 3
B 1D (int, not null) 8 8 [0.07978177 0.0120698 0.06544972 0.04221645.. 8
B Embeddings (nvarchar(max), null) g 9 [270482227e-02 548527166202 4.27562334e0.. 8
B EncodedClass (int, null) 10 10 [0.06322301-0.00460189 0.06207431 0.0353113.. 8
Keys 11 11 [228958428c-02 643991604502 49059898660 11
. 12 12 [4.62047646e03 6.564901772-02 4.60633300e-0.. 11
Constraints
X 13 13 [0.03391476 0.05367155 0.02476413 0.0395723.. 11
Triggers
14 14 [1.24778738¢-02 2.06200216c-02 45044713160, 11
Indexes 15 15 [1.00025329e-02 2.11523101e-02 242611021e-0.. 11
Statistics 16 16 [1.71967084e-03 6.76677376e-02-232220717e-0.. 11
A dbo.ResNet_Classes 17 17 [1.32516343e-02 2.30738334e-02 3.32157388e-0.. 11
T dbo.ResMet_Features 18 18 [1.53357117e-02 3.75334062-02 4.0418876%¢-0.. 11
Views 19 19 [5.11958934e-02 3.664461525-02 1.30106378-0.. 11
External Resources 20 20 [296336231e-03 820432138e-03-332373157e-0.. 11
Synonyms —_——————————— =
- ,.,!fnmf"mrmm;ﬁ @ Query executed successfully.

Slika 9-15 Struktura baze podataka (Vlastita izrada 12.07.2024.)

9.3.3. BitBucket

Ovaj Atlassian alat sluzio je za pohranu projekta i izmjena koje su se na istom dogadale.
Repozitorij Diplomski-2024 strukturiran je sa sljede¢im mapama u kojima je spreman
odgovaraju¢i kod odnosno odgovarajuce skripte. FaceDetection je glavna mapa u kojoj se sve
nalazi, a podijeljena je na public mapu u kojoj se u mapu extracted spremaju ucitane slike. U tu
mapu spremaju se i slike nakon $to se detektira lice i dobiju znacajke tih slika. Nakon toga se te
slike koriste na web aplikaciji kako bi se korisniku prikazala detektirana lica. U CSS mapi nalaze
se sve CSS skripte za html stranice. BitBucket je posluzio kao dobar alat za spremanje izmjena
tijekom ovog projekta te bih ga svakako, zbog svoje jednostavnosti i lake integracije u Visual

Studio Code, ponovno Koristila.
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i: [ Bitbucket  Yourwork Pull requests Repositories Projects More v m Q Search

& diplomski2024 / Diplomski-2024 / Diplomski

Diplomski

FaceDetection Invite  Checkout **+
Source Here's where you'll find this repository’s source files. To give your users an idea of what they'll find here, add a description to your repository.
Commits

b main v Files ~ es Q

Branches
Pull requests [ ] diplomski / FaceDetection
Pipelines Name Size  Last commit Message
Deployments L
Jira Issuies B oobiic 2024-08-24 renamed
Security B CreateDatabase.sqf 6628  2024-07-13 first draft of the project
Downloads B ReADME.xt 1.22KB  2024-08-21 updated readme
Eapostonsetios B package-lock.json 36.92KB  2024-06-30 init commit

B package.json 135B  2024-06-30 init commit

@ server.js 3.59KB  2024-08-19 refactored rest of the code to use algorithm parameter

Slika 9-16 Repozitorij projekta (Vlastita izrada 24.08.2024.)

9.4. Hodogram rada aplikacije i opis skripti

Ova se web aplikacija sastoji od nekoliko stranica, a kroz sljedecih Sest slika prikazani su

koraci

u radu aplikacije i kako ju koristiti. Takoder, ovdje se nalazi kratki video uradak o radu

aplikacije.

1)

2)

3)

4)

Pocetna stranica aplikacije sadrzi ime aplikacije Detectivo, a odabir na naslov Detect
People dolazi se do sljedeCe stranice gdje je moguce odabrati koji ¢e se algoritam
koristiti, FaceNet ili ResNet (oba koriste MTCNN model za detekciju lica).

Nakon odabranog algoritma, na sljedeCoj stranici potrebno je u .zip formatu predati
nekoliko mapa sa slikama (koristi se postojeca baza LFW).

Algoritam provodi detekciju 1 ekstrakciju zna€ajki 1 njithovu pohranu u odgovarajuce
tablice u bazi. Ako je sve proslo uredno, pokazat ¢e se gumb da je detekcija prosla
uspjesno i prikazat ¢e se detektirana lica na slikama. Takoder u bazu ¢e se upisati podaci.
Nakon toga pojavljuje se gumb "Test Application" koji vodi na sljedecu stranicu gdje je
moguce detektirana lica 1 identificirati.

Na ovoj stranici potrebno je ucitati jednu sliku gdje ¢e se pomocu odgovarajucih
klasifikatora i algoritama odredeno lice identificirati. Znacajke za treniranje modela
povlace se iz baze te se on koristi za identifikaciju osobe. Na kraju procesa ispisuje se

ime klase koja je u ovom slucaju i samo ime osobe koja je identificirana.
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https://drive.google.com/file/d/1MPpBiMfzuTGA4lrmKwhqftpz3ufoD6B4/view?usp=sharing

DETECT PEOPLE FaceNet or ResNet

Detectivo

SQLQuery3.sgl - KA...TARINA\katar (54)) SQLQuery1.sql - KA..TARINA\katar (53))* + X
SELECT FROM [FaceDetection].[dbo].[ResNet_Classes]
SELECT * FROM ResNet_Features

Upload dataset
Choose a file:

Upload complete W

\ 7 7  Emma_Watson
\ - 8 8 Hilary_Duff
- e L ID  Embeddings EncodedClass
P Ao Mg - il 10188611 879, 0.0. 0.0, 34268500804901123, 0075368 77.018822. 1

Test application

Slika 9-17 Nacin rada aplikacije (Vlastite fotografije, 12.07.2024.)

Test and Identify

Odaberi datoteku [RES8]ss) Identify person

Slika 9-18 Nacin rada aplikacije (Vlastite fotografije, 12.07.2024.)
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Test and Identify

Odaberi datoteku JEUTE Rl 15 bX]els] Identify person

Slika 9-19 Nacin rada aplikacije (Vlastite fotografije, 12.07.2024.)

9.4.1. Opis skripti

Kroz ovaj se rad provlaci nekoliko programskih i jedan proceduralni jezik te je iz tog razloga
teSko odvojiti 1 objasniti skripte prema jeziku koji se koristi s obzirom na to da su kodovi
medusobno isprepleteni. Skripte se logicki dijele na dva dijela, a to je skripta koja definira server
1 skripte koje sluze za obradu podataka 1 identificiranje osoba. Takoder svaka html stranica ima
svoju zasebnu skriptu s CSS kodom, takoder samo zbog preglednosti i lakSeg snalazenja te nece
biti objasnjene sve s obzirom na to da se ponavljaju.

Server.js je JavaScript skripta koja je temeljna skripta u ovom projektu. Uz pomo¢ Node.js
servera postavlja web server (Express) na kojem se odvija sav promet i rad vezan uz aplikaciju.
Tu su definirane i metode za prijenos i dohvat podataka (GET i POST). GET se Koristi za prikaz
index.html i ostalih stranica te za vracanje prepoznatih lica koja se prikazu na stranici
(pohranjuju se u mapi public\extraced\detectedFaces). Zatim sam koristila i POST metodu uz
pomoc¢ koje se primaju baze i pokrece se odgovarajuca python skripta. POST metoda se na sli¢an
nacin koristi 1 za identifikaciju 1 ucitavanje slika na stranici gdje ¢e se identificirati osoba. Isto se
pokre¢u odgovarajuce python skripta (classificator.py).

HandleDataset.py je skripta koja se sastoji od nekoliko bitnijih funkcija i modula koji su mi

koristili. Prva koja mi je koristila je reset_folder tako da mi se sa svakim novim uditavanjem
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baze ne prebriSu podaci i nastanu problemi te je jednostavnije bilo da se odmah obriSu stare
postojece slike u mapama. Sljedeca je detect _faces funkcija koju koristim za detektiranje lica,
koja mi vrac¢a parametre X (lica) i Y(klase). Klase su imena mapa u kojima se nalaze slike za
pojedinu osobu. Bitna su i save_to_sq_server_classes i save_to_sq_server_features funkcije koja
sprema procitane klase i izracunate znacajke u bazu u tablice FaceNet_Classes\ResNet_Classes i
ResNet_Features\FaceNet_Features. Svakim pozivom skripte postojec¢i podaci u tablicama se
izbriSu, a od SQL komandi tj. funkcija koristen je cursor za dohvat i prolazak kroz dohvaéene
podatke. Iako cursor ima vi$e svojih mana nego prednosti, u ovom konkretnom slucaju meni je
posluzio sasvim dovoljno i1 bolje od foreach petlje da prolazi kroz podatke i odmah ih sprema u
odgovarajuce tablice. Od modula bitno mi je spomenuti pathlib pomocu kojeg funkciji za
detekciju lica definiram putanju gdje su lica spremljena, zatim numpy koji sluzi za spremanje
znacajki 1 pretvorbu znafajki u string vrijednosti kako bi se mogle pohraniti u bazu.
Face detector modul koristim za detekciju lica i ulitavanje lica sa znaajkama, zatim
feature_extractor za dobivanje znacajki i na kraju modul pyodb kako bi mogla Kkoristiti SQL
upite i povezati se s bazom.

Feature_exctractor.py je skripta u kojoj koristim Keras odnosno Tensorflow za dobivanje
znacajki sa slika, ovisno da li se koristi ResNet50 ili FaceNet. Keras i Tensorflow su alati koji se
koriste u dubokom uéenju tj. kod treniranja modela, a pokazali su se dobrim u radu s neuronskim
mrezama.

Face_detector.py je skripta koja sluzi za detektiranje lica i spremanje takvih slika s
detektiranim licem (okvir u podruéju lica). Za ucitavanje slika sam koristila OpenCV, a za
detekciju lica MTCNN model.

Face_classificator.py koristim za identifikaciju lica na slikama. Nisu koriSteni isti
Klasifikatori za prepoznavanje osoba zbog znatizelje hoce li biti kakve vece razlike u radu
izmedu algoritama. Za FaceNet sam koristila SVC klasifikator metodom potpornih vektora (engl.
support vector classifier-SVC), a za ResNet RFC tj. klasifikator metodom sluéajne Sume (engl
random forest classifier, RFC). Klasifikatori su takoder algoritmi koji sluze za klasifikaciju slika,
a isto tako sam ih koristila i za predikciju klasa novih slika. SVC je najpopularniji, a RFC nije
toliko Cesto koristen, odnosno primjena mu je ve¢a u medicini, klasifikaciji dokumenata i sli¢no,
ali je u mom slucaju pokazao da je jako dobar i kod slika te su svi rezultati koji se koriste za
identifikaciju na temelju ResNet-a i RFC-a bili takoder to¢ni.

Index.html je skripta s kodom pocetne stranice aplikacije gdje se klikom na naziv aplikacije
dolazi do stranice za odabir algoritma, a ¢iji se kod nalazi u skripti upload.html. Skripta

uploadDataset.html sadrzi klasi¢ni html kod s tipkama, oznakama i ostalim elementima koji su
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potrebni za ucitavanje slika. IdentifyPerson.html napravljena je na sli¢an nacin kao i prethodne

dvije. Svaka stranica sadrzi i svoju CSS skriptu gdje se nalazi dizajn tih stranica.

9.5. ResNet i FaceNet usporedba

U projektu sam implementirala dva pristupa za prepoznavanje lica: jedan koriste¢i FaceNet, a
drugi koriste¢i ResNet50. FaceNet generira 128-dimenzionalne znacajke za svaku sliku lica, dok
ResNet50 generira 2048-dimenzionalne znacajke. Jednostavno receno, ResNet zahtijeva puno
viSe prostora za pohranu tih znacajki. S obzirom na to da sam u bazi za kolonu o znacajkama
koristila tip podatka NVARCHAR(MAX) koji moze pohraniti do milijardu znakova, u samoj
pohrani u bazu nije bilo razlike. Problem je nastajao ve¢ u samom nizu kojeg je u bazu trebalo
spremiti. U FaceNetu sam Koristila np.array funkciju za pretvorbu niza znacajki koje je generirao
python u string te se bez problema spremalo u bazu. Isto sam pokusala i s ResNetom, no ondje je
skripta izbacivala error zato Sto je kod te pretvorbe velik broj znakova bio izostavljen i skracen
te se nisu pohranila sve znacajke. Kako bi se taj problem rijesio, dodala sam novu funkciju koja
je prvo niz pretvorila u json string te ga kao takvog pohranila u bazu bez gubitka podataka.
Prema ovome zakljuCujem da je FaceNet mozda bolji izbor odnosno sigurniji izbor za rad s
bazom jer nema straha od izmjene ili gubitka pojedinih podataka. Takoder, s obzirom na to da
ResNet izvlac¢i viSe znacajki za sliku, bilo bi sasvim logi¢no da je i cijeli proces sporiji, no u
ovom sluc¢aju to nije bilo tako. Za detekciju lica i pohranu znacajki u bazu, FaceNet-u je trebalo
155 sekundi ( otprilike 2,5 minute ), a ResNet-u 126 sekundi ( nesto malo viSe od 2 minute ). Isto
tako, za dohvat znacajki iz baze 1 identifikaciju lica, ResNet se opet pokazao kao brza opcija. Za
cijeli taj proces nad istom slikom, ResNet je identificirao osobu za 19,5 sekundi, a FaceNet za
24,3 sekunde. Jedini o¢iti razlog u ovolikoj razlici bio bi koristenje razlicitih klasifikatora kod
identifikacije. Opet bi prema svim ¢imbenicima FaceNet trebao biti brzi, no ipak nije. Razlog
tomu je Sto sam za FaceNet koristila SVC Klasifikator, a za ResNet RFC klasifikator. SVC je
nesto kompleksnije arhitekture, gdje se kod identificiranja koriste vektori i kod samog treniranja
to zahtijeva nesto viSe vremena zbog matemati¢kog ra¢unanja. RFC koristi takozvana "stabla"
koja sadrze znacCajke slika 1 moze biti neSto brzi proces zbog moguceg paralelizma u izgradnji tih

stabala.

9.6. Testiranje mjera ucinkovitosti

Mjere ucinkovitosti u radu modela ve¢ su detaljno opisane u teorijskom dijelu rada, no
testirala sam ih nad svojim modelom i nad bazom koji koristim. Rije¢ je o bazi s 10 razli¢itih

osoba od kojih svaka ima u prosjeku od 2 do 8 slika. Preciznije, cijela baza sastoji se od 72 slike.
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Mijere koje sam testirala su Rank-N te TMR@FMR za ResNet model odnosno algoritam, a
rezultati se mogu izraCunati pomoc¢u skripte "TestMetrics.py". Kroz mjerenja mijenjani su
parametri veli¢ina skupa za treniranje i FMR prag pri ¢emu na primjer, veli¢ina skupa za

treniranje vrijednosti 0.6 predstavlja omjer skupa za treniranje i testiranje kao 0.6:0.4.

9.6.1. FaceNet

Prva metoda testirana jest TMR@FMR odnosno mikro i makro TMR@FMR. Mikro
prikuplja podatke iz svih klasa i uzoraka dajuéi univerzalne rezultate. Makro izratunava TMR za
svaku klasu pojedina¢no. Krajnji rezultat je prosjena vrijednost svih klasa. Dok su mikro
mjerenja manje pouzdana u skupovima podataka cije klase nisu uravnotezene (dobar omjer
slika), makro mjerenja su manje osjetljiva na neuravnotezene skupove podataka. U nastavku su
prikazani grafovi za mikro i makro TMR@FMR s omjerom skupa za ucenje i testiranje od 0.6,
0.75, 0.8, 0.9.
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Slika 9-20 FaceNet - mikro TMR@FMR mjerenje (Vlastita izrada 29.8.2024.)
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TMR@FMR makro za razlic¢ite velic¢ine skupa za ucenje
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Slika 9-21 FaceNet - makro TMR@FMR mjerenje (Vlastita izrada 29.8.2024)

Iz ovih grafova moze se zakljuciti da je pozitivni odnosno trend poveéavanja TMR-a §to
zapravo znaCi da ovaj model ima bolje performanse kada ima veci skup podataka nad kojim
moze trenirati.

Rank-N je druga testna mjera koja je testirana, a testirana je za N = 1, 3 i 5, dok je omjer
skupa za ucenje i testiranje opet bio 0.6, 0.75, 0.8 1 0.9. Na slikama ispod teksta nalaze se grafovi
koji prikazuju omjer to¢nosti prema FMR pragu i to za rang 1, 3 ili 5. Generalni zakljucak prema
ovim grafovima je da bas kao i1 u prethodnom slucaju, s pove¢anjem testnog skupa podataka, i
performanse modela postaju bolje.

Za Rang-1 mjerenje takoder je vidljivo s porastom slika u skupu podataka, rastu i mogucnosti
za to¢nijim predvidanjima. Na primjer, na FMR pragu od 0,05, tocnost se povecava s oko 0,89
(pri veli¢ini skupa od 0,6) na priblizno 0,93 (pri veli¢ini skupa od 0,9). Na visim FMR
pragovima (0,20, 0,25) utjecaj velic¢ine skupa jos je izraZeniji, s to¢nos¢u koja doseze 1,0 pri

vecim veli¢inama skupa za obuku, posebno na FMR pragu od 0,25.
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Tocnost za Rang-1

1.001

0.98

Veli¢ina treninga 0.6

.
§ —e— Velicina treninga 0.75
g 0.92r —e— Veli¢ina treninga 0.8
= —e— Velic¢ina treninga 0.9

0.90F

0.88}

0.86

0.84

0050 0075 0100 0125 0150 0175 0200 0225 0250
FMR Prag

Slika 9-22 FaceNet - Rang-1 mjerenje (Vlastita izrada 20.8.2024)

Tocnost za Rang-3 i Rang-5 logicki prati rezultate Rang-1 mjerenja, s povecanjem skupa
povecava se 1 tocnost modela. Na primjer, pri veli¢ini skupa od 0,6, tocnost za Rang-3
poboljsava se FMR 0,05 na FMR 0,25. Pri FMR pragovima od 0,2 i 0,25, to¢nosti za Rang-3 i

Rang-5 dosezu 1,0 $to pokazuje da je model vrlo ucinkovit u tim uvjetima.
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Slika 9-23 FaceNet - Rang-3 mjerenje (Vlastita izrada 20.8.2024)
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To¢nost za Rang-5
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Slika 9-24 FaceNet - Rang-5 mjerenje (Vlastita izrada 20.8.2024)
9.6.2. ResNet

Za isti postupak koji je proveden za FaceNet, napravljena su i mjerenja za ResNet. Mikro i
makro TMR@FMR ne odstupaju puno od generalnih rezultata dobivenih koriStenjem FaceNet-a.
Gledajuci Siru sliku, zakljucak je gotovo isti, a to je da s povecanjem skupa podataka raste i broj
to¢nih predvidanja odnosno raste vrijednost TMR mikro mjerenja. Pragovi koristeni u ovom
primjeru su isti: 0.6, 0.75, 0.8 i 0.9. Kod nizih FMR pragova (npr. 0,05), postoji blago manja
razlika u TMR mikro vrijednostima izmedu razli¢itih veli¢ina treninga, dok se za vece pragove
(npr. 0,25) te razlike povecavaju. Ovo moze ukazivati na to da model bolje iskoristava dodatne
podatke kako se povecava prag FMR. FMR mikro postiZze maksimalnu vrijednost od 0,9861 kada
je FMR prag 0,25, bez obzira na veliinu treninga, $to pokazuje stabilnost performansi na

najvisim pragovima.
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Slika 9-25 ResNet - mikro TMR@FMR mijerenje (Vlastita izrada 20.8.2024.)

Slicno kao kod TMR mikro, TMR makro vrijednosti takoder pokazuju trend rasta s
povecanjem veli¢ine treninga. Medutim, TMR makro ima nesto viSe varijacija izmedu razli¢itih
FMR pragova u usporedbi s TMR Micro. TMR makro vrijednosti su takoder najvece pri visim
FMR pragovima (npr. 0,25), osobito za veée veli¢ine treninga. Kod veéih veli¢ina treninga,
model pokazuje veéi skok u performansama izmedu FMR pragova 0,2 1 0,25.

Najvece TMR makro vrijednosti takoder su dosegnute na FMR pragu 0,25, pri ¢emu je
maksimalna vrijednost 0,9987 za veli¢inu treninga 0,75. Ve¢i FMR pragovi omogucéuju modelu
da postigne bolje TMR rezultate, §to je potvrduje ¢injenicu da veci prag dopusta veci postotak

greSaka u prepoznavanju, ali uz bolju ukupnu to¢nost.
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Slika 9-26 ResNet - makro TMR@FMR mjerenje (Vlastita izrada 20.8.2024.)
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Rank-N mjerenja provedena su isto kao i za FaceNet za vrijednosti 1, 3 i 5. Rank-1 to¢nost
raste s povecanjem veliine treninga, $to je najizrazenije kod FMR praga 0,05 i 0,1. To¢nost je
stabilna i visoka preko razli¢itih FMR pragova, s maksimalnim vrijednostima dosegnutim pri
FMR pragu 0,25.
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Slika 9-27 ResNet - Rang-1 mjerenje (Vlastita izrada 20.8.2024)

Sli¢no kao kod Rank-1, Rank-3 to¢nost se poboljSava s povecanjem veli¢ine treninga, iako su
promjene manje izrazene nego kod Rank-1. Rank-3 to¢nost pokazuje stabilnost kroz razli¢ite
FMR pragove, s visokim vrijednostima dosegnutim pri veéim veli¢inama treninga. Rank-5
to¢nost je gotovo jednaka kao 1 kod Rank-3, s vrlo visokim vrijednostima pri ve¢im veli¢inama
treninga. Najvece vrijednosti Rank-5 to¢nosti se takoder postizu na FMR pragu 0,25, s

minimalnim razlikama medu veli¢inama treninga.
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Rank-3 Tocnost

Veli¢ina treninga 0.6
—e— Veli¢ina treninga 0.75
0.92F —e— Veli¢ina treninga 0.8
—e— Velic¢ina treninga 0.9

0050 0075 0100 0125 0150 0175 0200 0225 0250
FMR Prag

Slika 9-28 ResNet - Rang-3 mjerenje (Vlastita izrada 20.8.2024)
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Slika 9-29 ResNet - Rang-5 mjerenje (Vlastita izrada 20.8.2024)

Sve tri rang to¢nosti pokazuju pozitivan utjecaj povecanja veli¢ine treninga, Sto sugerira da
veci set podataka omogucava modelu bolje prepoznavanje to¢nih rezultata. Sve vrijednosti su
stabilne 1 visoke pri razlicitim FMR pragovima, pri ¢emu Se najvece vrijednosti dostizu na pragu

0,25. To znaci da se model dobro prilagodava razli¢itim pragovima pogresaka.
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10. Zakljuéak

Detekcija lica i1 identifikacija osoba na temelju iste, duboko se ve¢ uvukla u naSe
svakodnevne radnje, direktno ili neposredno bez da smo i sami svjesni. Iako se mozda ¢ini kao
novija i aktualna tema, biometrija je usadena u nase zivote ve¢ dugi niz godina, a poceci sezu u
davne prethistorijske dane. To¢na i brza detekcija lica je ono ¢emu svi teze, no ima svojih mana i
izazova, od krivog poravnanja slike, loSe kvalitete, nedovoljno dobro treniranih modela i slicnih
prepreka. Kako bi rezultati uvijek bili $to optimalniji, razvijene su mnoge metode koje se iz dana
u dan unaprjeduju, testiraju i popravljaju. Duboko ucenje kao podskup strojnog ucenja,
omogucava tehnoloski razvoj u svim podruc¢jima pa tako i u podrudju raunalnog vida.
Zahvaljujué¢i dubokom ucenju razvili su se mnogi modeli za detekciju lica unazad 15-ak godina.
Svaka nova verzija YOLO modela sa sobom je donijela noviju, kompleksniju i unaprjedeniju
arhitekturu, na isti se nacin razvijao i model MobileNet kroz nekoliko verzija, zatim ResNet,
VGG, HOG 1 jo§ mnogi drugi. Bitno je spomenuti da su veliku ulogu u napretku ove industrije
imala i neuronske mreze (CNN) odnosno modeli koji se temelje na konvolucijskim neuronskim
mrezama poput MTCNN modela koji je kori$ten i u praktiénom dijelu rada. Prilikom pravilne
identifikacije osoba, ti modeli nisu dovoljni te se koriste u kombinaciji s algoritmima za
detekciju/identifikaciju. U radu je opisano nekoliko njih poput DeepFace, DeepID i FaceNet
algoritma koji je koriSten i u identifikacija osoba u web aplikaciji. Kod treniranja svih
spomenutih modela, vaznu ulogu uvijek imaju i funkcije gubitka koje predstavljaju razliku
izmedu predvidenih 1 stvarnih rezultata modela, a zahvaljuju¢i novijim znanstvenim ¢lancima,
opisane su AdaFace koja se zapravo sastoji jo§ od druge dvije funkcije, ArcFace i MagFace gdje
svaka sljedeca koristi neke komponente prethodne s unaprijedenom arhitekturom 1 §to boljim
rezultatima. Za potpuno provjeru rada modela i ocjenu njegovih performansi koriste se i mjere
ucinkovitosti koje prikazuju razne omjere izmedu toc¢nih i neto¢nih rezultata. Tijekom izrade
vlastite web aplikacije za detekciju lica, Rank-N i TMR@FMR su testirane nad podacima koji su
koristeni u aplikaciji. Kako bi rad bio temeljit 1 potkrijepljen prakticnim prikazima svega
opisanog, razvijena je web aplikacija Detectivo za detekciju i identifikaciju osoba koristeci
MTCNN model za detekciju lica te ResNet i FaceNet modele/algoritme za identifikaciju osoba
zajedno s razli¢itim klasifikatorima. Dobiveni rezultati su interpretirani i usporedeni te detaljno
opisani u radu.

Detekcija lica postala je komercijalno dostupna industrija, koja ako se koristi u ispravne
svrhe moZe donijeti veliki napredak i sigurnost drustvu. Na nama je da iskoristimo tehnologiju
na najbolji moguc¢i nacin te tako svakodnevno razvijamo poboljSanja koja ¢e nam pomo¢i u svim

podruc¢jima Zivota gdje se detekcija i identifikacija objekata na slikama koristi.
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