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Sazetak

Prepoznavanie lica je postupak identifikacije osobe sa slike ili video zapisa od strane raCunala.
SVD je skracenica za singularnu dekompoziciju matrica (engl.: Singular Value Decomposition)
$to je faktorizacija matrice C € R™*" naC = UXV T gdjesu U € R™* ™|V € R™ " ortogonalne
matrice Cije stupce nazivano lijevim i desnim singularnim vektorima. ¥ je dijagonalna matrica
Cije su vrijednosti na dijagonali 01,02, ..., 0pminm.n)- Te vrijednosti na dijagonali matrice X
zovemo singularnim vrijednostima i za njih vrijedi o1 > 02 > -+ > 0pin(m.n)- Prepoznavanje
lica uz pomo¢ SVD-a temelji se na vektorskom prostoru lica i smjestanja vektorskog oblika slika
lica u taj prostor. Prostor i koordinate vektora u prostoru racunaju se uz pomo¢ SVD-a. Ako se
vektori nekih slika lica nalaze dovoljno blizu jedan drugom u prostoru lica, pretpostavka je da se
na njima nalazi ista osoba. Ovaj rad je podijeljen na teorijski i prakti¢ni dio. U teorijskom dijelu
prouceno je opcenito prepoznavanije lica, SVD i prepoznavanje lica pomoéu SVD-a. Prakti¢ni
dio rada sastoji se od primjene teorijskog na implementaciju prepoznavanja lica pomoéu SVD-
a. Opisana je koriStena tehnologija i koristeni setovi podataka sa slikama lica, kljutne metode
u programskom rjeSenju i nac¢in modeliranja programskog rieSenja. Na kraju su prikazani i
prouceni rezultati dobiveni implementiranim postupkom prepoznavanja lica pomoc¢u SVD-a.

Kljucne rijeci: SVD; singularna dekompozicija matrica; prepoznavanije lica; procesuiranje
slika; Python;
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1. Uvod

Odredeni zadatak ¢ovjek i racunalo obavit ¢e na razli¢ite nacine. Stoga, tezina obavlja-
nja odredenog zadatka za Covjeka i racunalo nije jednaka. Tako je, npr., racunalu jednostavnije
i prirodnije pomnoziti dva peteroznamenkasta broja nego prosje¢nom Covjeku bez tehnickih
pomagala i to ¢e uciniti brze i to€nije. Nasuprot tome, razgovarati, donositi odluke, prepoznati
objekte ili lica uglavnom je puno je jednostavnije i prirodnije ¢ovjeku nego raCunalu. [1] Sof-
tverska implementacija upravo tih osobina, koje su prirodnije ¢ovjeku nego racunalu, naziva se
umjetna inteligencija (engl.: Artificial Intelligence - Al), a danas dozivljava izvanredan i naizgled
iznenadan napredak koji je zapravo utemeljen na desetlieéima istraZivanja i razvoja tehnologije.
[2]

Kako napreduje disciplina umjetne inteligencije tako s njom napreduju i vezane disci-
pline te razli¢ita potpodrucja od kojih je jedno i prepoznavanije lica (engl.: Face Recognition).
Prepoznavanje lica je postupak identifikacije lica u digitalnom obliku (slika ili video zapis) od
strane racunala. Nagli napredak prepoznavanja lica dogodio se zahvaljujuéi aktivnom istrazi-
vanju algoritama za prepoznavanje lica i metoda za evaluaciju postupka prepoznavanja lica te
dostupnosti velikih baza podataka za pohranjivanje veceg broja slika lica. [3]

Metoda prepoznavanja lica koriStena u ovom radu naziva se prepoznavanje lica uz
pomo¢ singularne dekompozicije matrica (engl.: Singular Value Decomposition - u nastavku
SVD). SVD je faktorizacija matrice C € R™*" na C = UXV7T gdje suU € R™* ™ iV € R"*" or-
togonalne matrice Cije stupce nazivano lijevim i desnim singularnim vektorima. ¥ je dijagonalna
matrica Cije su vrijednosti na dijagonali 01, 02, . . ., Oin(m,n)- 1€ Vrijednosti na dijagonali matrice
¥ zovemo singularnim vrijednostima i za njih vrijedi o1 > 03 > - -+ > im0} - Prepoznavanje
lica uz pomoé SVD-a temelji se na vektorskom prostoru lica i smjestanja vektorskog oblika slika
lica u taj prostor. Prostor i koordinate vektora u prostoru racunaju se uz pomo¢ SVD-a. Ako se
vektori nekih slika lica nalaze dovoljno blizu jedan drugom u prostoru lica, pretpostavka je da
se na tim slikama lica nalazi ista osoba. Prilikom prepoznavanja lica ovom metodom na rezultat
znatno moze utjecati ugao snimanja ili slikanja lica, pozicija svjetla u odnosu na lice, podloga
iza lica, mimika lica ili pak prisutnost naoCala i estetskih dodataka na licu, $to dodatno otezava
zadatak prepoznavanja lica racunalu.

Ovaj rad je podijeljen na teorijski i prakticni dio. U teorijskom dijelu prouceno je opcenito
prepoznavanije lica, SVD i prepoznavanije lica pomoc¢u SVD-a. PraktiCni dio rada sastoji se od
primjene teorijskog na implementaciju prepoznavanja lica pomoc¢u SVD-a. Opisana je koriStena
tehnologija i koristeni setovi podataka sa slikama lica, klju¢ne metode u programskom rjeSenju
i naCin modeliranja programskog rieSenja. Na kraju su prikazani i prouceni rezultati dobiveni
implementiranim postupkom prepoznavanja lica pomoc¢u SVD-a.



2. Prepoznavanje lica

Biometrija je metoda identifikacije na temelju fiziCkih osobina ili ponaSanja. Neke od
metoda biometrije su identifikacija pomoc€u prepoznavanja glasa, otiska prsta, Sarenice oka,
vlastoru€nog potpisa. Jedna od metoda biometrije je i prepoznavanie lica $to je ujedno i tema
ovog rada.

Prepoznavanije lica je postupak identifikacije osobe sa slike ili video zapisa od strane
racunala, a ima dodirnih to¢aka s razli¢itim disciplinama racunalnih znanosti. Osim s umjetnom
inteligencijom, kako je ve¢ spomenuto u uvodu, prepoznavanje lica moze biti manje ili vise
povezano s jo$ jednom popularnom disciplinom, strojnim ucenjem (engl.: Machine Learning).
Prepoznavanje lica mozemo nazvati strojnim u¢enjem samim time $to se mora temeljiti na
nekom setu slika lica iz kojeg raCunalo mora "nauciti" lica kako bi moglo prepoznati novo lice.
U strojnom ucenju takvi setovi podataka iz kojih racunalo "u¢i" nazivaju se podaci za treniranje
(engl.: Training Sets). Strojno uenje moze biti jo$ izraZenije ako raCunalni programi mogu
prepoznavati lica koja s vremenom stare. Takvi programi "uce", ne samo prilikom pokretanja,
ve¢ i za vrijeme rada tako da im ulazne informacije za izvrSavanje zadatka sluZze kao dodatni
podaci za treniranje. Prepoznavanje lica povezano je i s racunalnim vidom (engl.: Computer
Vision). Racunalni vid je takoder popularna disciplina u kojoj se pokusava imitirati ljudski sustav
za vid da bi se racunalu omogucilo razumijevanje informacija na slikama i video zapisima $to
se dogada i prilikom prepoznavanja lica.

2.1. Taksonomija prepoznavanja lica

Osim prepoznavanja lica pomoéu SVD-a postoji jo§ metoda prepoznavanija lica koje
se medusobno razlikuju prema dijelovima lica koji se promatraju, naCinu promatranja lica i
ekstrahiranju znacajki lica te koriStenim tehnikama i algoritmima. Na slici 1 nalazi se prijedlog
taksonomije metoda za prepoznavanje lica prema [4]. Na slici su crveno oznaceni dijelovi
taksonomije koji se odnose na metodu prepoznavanja lica pomocéu SVD-a.

Na prvoj razini taksonomije prepoznavanja lica nalazi se struktura lica (engl.: Face
Structure). Ova razina taksonomije odnosi se na nacin pristupa strukturi lica. Tako se prilikom
prepoznavanja lica moze promatrati (1) cijelo lice (engl.: Global representation), (2) kompo-
nente lica i medusobni polozaj tih komponenata (engl.: Component + structure representation)
ili pak (3) samo komponente lica (engl.: Component representation). Komponente lica mogu
biti usne, o€i, nos i sl. Prepoznavanije lica pomoéu SVD-a ne izdvaja komponente lica ve¢ pro-
matra lice u cijelosti. Stovise, tijekom prepoznavanja lica pomoéu SVD-a promatra se slika lica
u cijelosti tako da na rezultat prepoznavanja lica utjeCe ¢ak i podloga na slici.

Druga razina taksonomije su znacajke podrzavanih regija (engl.: Feature Support). Po-
drzavana regija moze biti cijelo lice ili komponente lica. ZnacCajke podrzavanih regija mogu biti
(1) globalne (engl.: Global feature support) ili (2) lokalne (engl.: Local feature support). Ako je
znacCajka globalna znaci da se podrzavana regija promatra u cijelosti dok se kod lokalne zna-
Cajke podrzavana regija dijeli u manje regije i tako promatra prilikom prepoznavanja lica. Dakle,



prilikom prepoznavanja lica moze se promatrati globalno cijelo lice, lokano cijelo lice, globalno
komponente lice ili lokalno komponente lica. Prepoznavanije lica pomo¢u SVD-a podrzavanu
regiju cijelog lica promatra globalno.

Treéa razina taksonomije je pristup ekstrahiranju reprezentativnih znacajki (engl.: Fe-
ature Extraction Approach). Reprezentativne znacajke se iz podrzavanih regija mogu ekstrahi-
rati (1) na temelju izgleda (engl.: Appearance based) tako da se znacajke dobivaju koristenjem
statickih transformacija podataka, (2) na temelju modela (engl.: Model based) gdje se znacajke
dobivaju na temelju geometrijskih karakteristika lica, (3) na temelju u¢enja (engl.: Learning ba-
sed) gdje se znacajke dobivaju modeliranjem i uéenjem na temelju ulaznih podataka i (4) na
temelju rucno izradenih znacajki (engl.: Hand-crafted based) gdje se znacajke dobivaju iz una-
prijed odabranih elementarnih karakteristika. Prepoznavanje lica pomocéu SVD-a koristi pristup
na temelju izgleda i to linearni (engl.: Linear) koji ekstrahira reprezentativne znacajke linear-
nim preslikavanjem iz viSedimenzionalnog prostora u nizedimenzionalni prostor o emu ¢e vise
rijeCi biti kasnije.
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Slika 1: Taksonomija prepoznavanja lica s oznacenim pristupima za prepoznavanije lica
pomocéu SVD-a (Napravljeno prema: [4])



2.2. Primjene prepoznavanja lica

Nedavno su se na trzistu pojavili tzv. pametni mobilni uredaju (engl.:Smartphones) koji
imaju moguénost prepoznavanja svojih korisnika prema njihovom licu. Prepoznavanie lica tako
je zamijenilo kratke zaporke, crtanje po ekranu pa i prepoznavanije otiska prsta prilikom otklju-
Cavanja mobilnog uredaja. Tako npr., prema [5] Apple mobilni uredaji koriste novu tehnologiju
za otkljuCavanje mobilnih uredaja koja se naziva Face ID. Face ID koristi precizne kamere za
snimanje lica kako bi se izradila detaljna karta i infracrvena slika na temelju viSe od trideset
tisu¢a toCaka na korisnikovom licu. Osim za otklju¢avanje mobilnih uredaja prepoznavanije lica
kod mobilnih uredaja koristi se i za upravljanje fotografijama. Neki mobilni uredaji tako imaju
mogucnost grupiranja fotografija na kojima se nalazi ista osoba.

Prepoznavanije lica koristi se i u borbi protiv kriminala. Sustav Next Generation Identifi-
cation (NGlI), razvijen od strane Federal Bureau of Investigation organizacije (FBI-a), je najvece
elektroni¢ko spremiste biometrijskih podataka o kriminalisti¢koj povijesti na svijetu. Izmedu os-
talog, pruza mogucnost automatskog prepoznavanja lica. Ovlastena osoba za dokaznu sliku
na kojoj se nalazi neko lice moze dobiti popis sumnjivih osoba na temelju viSe od 30 milijuna
video zapisa i slika kriminalnih radniji iz pro$losti. [6]

Prepoznavanje lica danas se koristi i na mnogim svjetskim aerodromima za brzu i si-
gurnu provjeru identiteta putnika te suzbijanje ilegalne imigracije. Tako npr., australijska carina,
Australian Border Force, prepoznavanije lica koristi u svojoj tehnologiji SmartGates uz pomo¢
koje se identificira putnik skeniranjem lica i pokusajem prepoznavanja skeniranog lica u elektro-
ni¢koj putovnici (ePassport). [7] Slicna tehnologija koriStena na aerodromu u Atlanti prikazana
je na slici 2.
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Slika 2: Tehnologija za biometrijsko skeniranje na aerodromu u Atlanti [8]



3. Singularna dekompozicija matrica

Singularna dekompozicija matrica, ili SVD kako je spomenuto u uvodu, je dekompozi-
cija koja se koristi u numerickoj linearnoj algebri. Osim na prepoznavanje lica, o ¢emu ¢e se
govoriti u nastavku rada, SVD se moze primijeniti kod drugih vrsta procesuiranja slika kao §to
su kompresija slika [9] [10] i prepoznavanja rukom pisanih znamenaka [11] [12].

Rezultat provodenja SVD-a nad realnom matricom C su produkti USV” gdjesu U i V
ortogonalne matrice, a ¥ je dijagonalna matrica s pozitivnim vrijednostima na dijagonali. Slijedi
teorem o0 SVD-u.

Teorem 1 Ako je C € R™*"™ tada postoje ortogonalne matrice U € R™*™ jV € R"*" takve da
vrijedi:

c=vxvT (3.1)

gdje je 3 € R™*" djjagonalna matrica s vrijednostima na dijagonali o1, o, . . . , T pin(mn)
tako da vrijedi oy > 02 > -+ > Oppin(m,n) = 0-

Brojeve 01,02, ..., Opmin(m,n) ZOVEMO singularnim vrijednostima matrice C, stupce ma-
trice U zovemo lijevim singularnim vektorima, a stupce matrice V' zovemo desnim singularnim
vektorima matrice C.

Na slici 3 nalazi se skica dimenzija matrica u SVD-u. Mozemo primijetiti da su matrice
C'i ¥ jednakih dimenzija te da su U i V kvadratne matrice. Ako je m < n matrica U je manjih
dimenzija od V, a ako je m > n matrica U je vecih dimenzija od V. Ako je C kvadratna matrica,
U, > i V su takoder kvadratne matrice, sve istog tipa.

mxn - mx m mxn nxn

mixn - mxm nxn
mxn

mxm - mx m mx m m X m

Slika 3: Skica dimenzija matrica kod SVD-a



3.1. Svojstva SVD-a

Neka od svojstava SVD-a koja su vazna u nastavku rada su:

1. Za svaku matricu C € R™*" postoji singularna dekompozicija C = ULV 7.

2. Singularne vrijednosti 1,02, ..., Tpmin(m,n) SU jednoznacno odredene, ali matrice U i V
nisu.

3. Za C € R™*" i njenu singularnu dekompoziciju C = UXV7T vrijedi o;u; = Cv; za i =
1,2,...,r gdje je r rang matrice C.

4. Svojstvene vrijednosti matrice C”'C su ujedno kvadrirane singularne vrijednosti matrice
C.

To slijedi iz jednadzbe CTC = VETEVT u kojoj vidimo da su CTC i 7% sliéne matrice,
a sliéne matrice imaju iste svojstvene vrijednost.

5. Iz jednadzbe CTC = VT2V vidimo da V dijagonalizira CT'C pa su v; svojstveni vektori
od CTC.

6. Iz jednadzbe CCT = ULETUT vidimo da U dijagonalizira C*T'C pa su v; svojstveni vektori
od CTC.

7. Ako matrica C € C™*™ ima r singularni vrijednosti razli¢itih od nule, vrijedi rang (C) = r.

8. Ako matrica C ima rang r tada je {v;,ve,...,v,} ortonomirana baza vektorskog prostora
razapetog nad stupcima matrice A7, a {u1,us,...,u,} je ortonomirana baza vektorskog
prostora razapetog stupcima matrice A.

3.2. Primjer racunanja SVD-a zadane matrice

U ovom poglavlju pokazat ¢emo primjer izracunavanja SVD-a za matricu

-t

Prema Cetvrtom svojstvu iz prethodnog poglavlja mozemo vidjeti da singularne vrijed-
nosti moZemo dobiti iz matrice C*C pa najprije treba izraGunati matricu C”C i njezine svoj-

stvene vrijednosti.
5 6[|5 3| |61 27
3 2| |6 2| |27 13

= A2 = T4\ + 64 = (\ — 73.124784) (X — 0.875216)

cTo =

61— A 27

det (CTC — \I) =
27 13-




Svojstvene vrijednosti matrice C7'C su 73.124784 i 0.875216, korijeni tih svojstvenih vri-
jednosti su singularne vrijednosti pa dobivamo matricu X.

5 V73.124784 0
B 0 V/0.875216

Prema petom svojstvu iz prethodnog poglavlja treba izracunati svojstvene vektore ma-
trice CTC da bismo dobili matricu V. Svojstvene vektore v; i v, dobit éemo rijeavanjem jed-
nadzbi CTC#, = M9, | CTCy = A\a¥, te ih normirati da bismo dobili stupce matrice V.

61 27| -
U1 = 73.1247847;
27 13
61 27
Uy = 0.875216w>
27 -13

RjeSavanjem jednadzbi dobiveni su vektori 77 = (2.226844, 1) i v, = (0.449066, 1). Nor-
miranjem dobivamo vektore ©; = (0.912240,0.409656) i v = (—0.409656,0.912240) koje zatim
mozemo zapisati kao stupce matrice V.

0.912240 —0.409656
0.409656  0.912240

Sliénim postupkom, koriste¢i CCT umjesto CTC prema $estom svojstvu iz prethodnog
poglavlja, dobili bismo matricu U, no u ovoj situaciji brze ¢emo matricu U dobiti uz pomoé
treCeg svojstva iz prethodnog poglavlja. Dakle, prema formuli u; = Jii(]vl- mozemo izraCunati
stupce matrice U.

1 c 1 5 3| [0.912240 0.677109
ul = — v, = —mXX X
e V73.124784 |2 6| |0.409656 0.735882

1 c 1 5 3| |—0.409656 0.735882
US> = — V) — —— —_=
? 02 ? v0.875216 |2 6| | 0.912240 —0.677109

[ _ 0677109 0735882
~ 10.735882  —0.677109

Naposlijetku mozemo zapisati dobivenu singularnu dekompoziciju C = UXVT.

B 0.7359 —0.6771 0 v0.8752| | —0.4097 0.9122

[5 3] [0.6771 0.7359] [\/73.1248 0 ”0.9122 0.4097]
6 2|



4. Opis primjene SVD-a u prepoznavanju lica

Covjek, da bi prepoznao pojedinca, treba tog pojedinca poznavati, nekoliko puta ga
vidjeti ili mu ga netko treba opisati. Sto bolje ¢ovjek pojedinca poznaje, §to ga je vise puta vidio
ili 8to bolji njegov opis ima, tocnije tog pojedinca moze prepoznati. Isto tako i raCunalo treba
slicne informacije da bi moglo prepoznati lice. Te informacije zovu se podaci za treniranje, a
mogu biti slike ili opisi pojedinaca. | naravno, §to su podaci za treniranje kvalitetniji racunalo ¢e
tocnije prepoznavati lica.

Podaci za treniranje u postupku prepoznavanja lica u ovom radu bit ¢e slike lica nekoliko
pojedinaca koje su istih dimenzija. Neka nadalje NV bude broj slika lica u podacima za treniranje,
a dimenazije tih slika neka budu m x n. Za svakog pojedinca u podacima za treniranje nalazi se
jedna ili viSe verzija slika njegovog lica.

Crno-bijela slika dimenzija m x n piksela je u racunalnom sustavu zapisana u obliku
dvodimenzionalne matrice tipa m x n. Svaki element te matrice opisuje jedan piksel slike
cijelim brojem u rasponu od 0 do 256 koji ozna¢ava intenzitet sive boje. 0 oznacava crnu, a
256 bijelu boju. Na slici 4 nalazi se primjer crno-bijele slike lica i njezinog skracenog matricnog
zapisa. Dakle, slika je u racunalom obliku opisana matricom na koju mozemo primijeniti razlicite
matematicke postupke Sto e biti i napravljeno u nastavku rada u svrhu prepoznavanja lica.

SLIKA MATRICNI ZAPIS SLIKE

[[110 96 91 ... 224 224 236]
[239 218 211 ... 244 236 239]
[255'255 255 ....255 255 255]

[199 192 195 ... 227 210 221]
[204 199 202 ... 228 203 202]
[68 68 68 .. 68 68 68]]

250 300

Slika 4: Slika i njezin skra¢eni matriCni oblik

Postupak prepoznavanja lica pomoc¢u SVD-a temelji se na srednjem licu (engl.: Mean
Face) podataka za treniranje koje sadrzi kljuCne i generalne informacije o slikama lica iz poda-
taka za treniranje. Da bismo izracunali srednje lice lica iz podataka za treniranje najprije cemo
sve slike iz podataka za treniranje pretvoriti u vektorski oblik. To znaci da je matricu tipa m x n
potrebno zapisati u obliku M x 1 gdje je M = m - n. Drugim rijeCima, svaki stupac prvobitne
matrice zapisat cemo jedan ispod drugoga, time dobiti matricu s jednim stupcem, odnosno
vektorski oblik slike kako je skicirano na slici 5.



mxn E> Mx1

M=m-n

Slika 5: Skica pretvaranja matricnog oblika slike u vektorski oblik slike

Neka je f; zai =1,2,..., N vektorski oblik i-te slike u podacima za treniranje. Srednje
lice f ra6una se prema formuli

1 X
Tt (4.1)

Nadalje Ce sve slike lica iz podataka za treniranje biti predstavljane uz pomo¢ srednjeg
lica i to vektorima koji predstavljaju razliku izmedu odredene slike lica i srednjeg lica prema
formulia; = f; — fzai=1,2,...,N. Uz pomo¢ tih vektora biti ¢e definiran vektorski prostor
koji se naziva prostor lica (engl.: Face Subspace) na sljedeéi nacin.

Neka je
A = [atas - - an], (4.2)

a rang matrice A neka je jednak r.

Prostor lica, R(A), je vektorski prostor generiran stupcima matrice A. Mozemo ga defi-
nirati kao uredenu Cetvorku (R, X" 5, ()) sastavljenu od

e polja realnih brojeva R nad kojim je definiran vektorski prostor,

e skupa vektora koji se sastoji od uredenih n-torki
XTL = {(I’l,l’Q,.. . 7-Tn) :.Tl,.I'Q,...,ZL'n E R}

takvihdajen =r,
e operacije zbrajanja vektora p,
e operacije mnozenja vektora skalarom ().
Ideja prepoznavanja lica je ortogonalno projicirati vektor koji predstavlja lice na vektor-

ski prostor lica. Rezultat ovakve projekcije je koordinatni vektor koji ¢e predstavljati poziciju
odredenog lica u prostoru lica, a njega ¢emo izraCunati na sljedec¢i nacin.

Neka je z = (z1,z9,. .., z,) koordinatni vektor koji predstavlja poziciju vektorskog oblika
neke slike lica f u prostoru lica R(A). Prema osmom svojstvu iz poglavlja 3.1, ortonomirana
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baza vektorskog prostora R(A) je {ui,ue,...,u,} pa je na matrici A potrebno provesti postu-
pak SVD-a kako bismo dobili ortonormiranu bazu prostora lica R(A). Rekli smo da se neka
slika lica f predstavlja kao razlika vektorskog oblika slike f i srednjeg lica f pa iz jednadzbe
[uug - - - u ]z = f — f slijedi

z = [ugug - u ] (f — f).

Uz pomoc¢ ove formule bit ¢e izraCunati koordinatni vektori u prostoru lica za sve slike iz
podataka za treniranje

Ty = [uluz T Ur]T(fi - 7), (4-3)

zai = 1,2,...,N gdje je f; vektorski oblik i-te slike u podacima za treniranje, kao i
koordinatni vektor nove slike lica koje treba biti prepoznato

Tr = [U1U2"'UT]T(f—f)a (4.4)

gdje je f vektorski oblike nove slike lica koje treba biti prepoznato.

Sada, kada su nam poznate pozicije vektorskih oblika slika lica u prostoru lica, moguce
je izradunati medusobnu udaljenost izmedu svaka dva lica u prostoru lica. Sto je ta udaljenost
manja, veca je mogucnost da se na slikama nalazi ista osoba. Zato je u postupku prepoz-
navanja lica potrebno izraCunati udaljenost nove slike lica od svake slike lica iz podataka za
treniranje. To se raCuna uz pomoc¢ tzv. euklidske udaljenosti.

e = o —zilly = (@ - 2)" (@ — ) (4.5)

Na ovaj nacin je svakoj slici iz podataka za treniranje dodijeljen realan broj ; koji opisuje
koliko je ta slika u prostoru lica udaljena od nove slike lica. U podacima za treniranje moze se
nalaziti viSe slika jednog pojedinca pa takav realan broj koji opisuje udaljenost od nove slike lica
Zelimo dodijeliti skupu slika na kojima se nalazi odredeni pojedinac. To ¢emo dobiti raCunanjem
aritmeticke sredine udaljenosti slika lica odredenog pojedinca od nove slike

1
§=7 > e (4.6)

zaj=1,2,..., P gdje je P brojpojedinaca u podacima za treniranje. ey, n+1, - - -, EntJ
su sve udaljenosti koje se odnose na istog pojedinca, pa je J ukupan broj slika pojedinca j u
podacima za treniranje. Sada je svakom pojedincu dodijeljen broj ¢; koji predstavlja udaljenost
od novog lica u prostoru lica. Ako je razlika izmedu prve i druge najmanje dodijeljene udaljenosti
veca od unaprijed definirane konstante ¢; pojedinac kojem je dodijeljena najmanja udaljenost
smatra se prepoznatim na novoj slici.
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4.1. Postupak prepoznavanja lica primjenom SVD-a

Sada mozemo tocno definirati postupak prepoznavanja lica pomoc¢u SVD-a koji ¢e biti
primijenjen u nastavku rada na implementaciji prepoznavanja lica.

1. Odredi set podataka za treniranje od N slika dimenzija m x n koje prikazuju razliite
verzije lica nekoliko pojedinaca.

2. Svaku od N slika iz podataka za treniranje pretvori u vektorski oblik slike lica f;, za i =
1,2,..., N pa odredi srednje lice f prema formuli 4.1.

3. Kreiraj matricu A prema formuli 4.2.
4. lzraCunaj SVD od A.

5. Za svaku sliku iz podataka za treniranje izracunaj koordinatni vektor z; koji opisuje polozaj
u prostoru lica prema formuli 4.3.

6. Za novu sliku f odrediti koordinatni vektor x koji opisuje polozaj u prostoru lica prema
formuli 4.4.

7. Prema formuli 4.5 izraCunaj udaljenost novog lica od svih pojedinih lica iz podataka za
treniranje, ¢; zai = 1,2,..., N. Nadi aritmeticku sredinu tih udaljenosti za svakog od po-
jedinaca, ¢; za j = 1,2,..., P gdje je P broj pojedinaca u podacima za treniranje, prema
formuli 4.6. Ako je razlika izmedu prve i druge najmanje pojedincu dodijeljene udalje-
nosti ve¢a od unaprijed definirane konstante ¢, pojedinac kojem je dodijeljena najmanja
udaljenost smatra se prepoznatim na novoj slici, u suprotnom pojedinac nije prepoznat.

Ovaj postupak prepoznavanja lica primjenom SVD-a opisan je i pomoéu UML! dija-
grama aktivnosti (engl.: Activity Diagram) na slici 6. Na dijagramu je vidljivo kako se aktivhost
prepoznavanija lica (Recognize face) sastoji od sedam akcija, po jedna za svaki korak opisanog
postupka. Ta aktivnost bit ¢e temelj za modeliranje prakticnog dijela rada.

TUML 2.5 (engl.: Unified Modeling Language) - Standardizirani jezik za modeliranje na podrugju razvoja softvera.

11



Slika 6: UML dijagram aktivnosti za postupak prepoznavanja lica
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4.2. Graficka vizualizacija postupka prepoznavanja lica

Opisani postupak prepoznavanja lica u prakticnom dijelu rada provodit ¢e se na velikim
matricama koje opisuju stvarne slike lica. Da bismo dobili bolji osje¢aj o prostoru lica, vektorima
u prostoru lica koji opsuju polozaje slika lica, njihovoj medusobnoj udaljenosti i prepoznavaniju
lica na temelju te udaljenosti postupak ¢emo provesti na matricama reda 2 x 2.

Recimo da se set podataka za treniranje sastoji od tri slike lica dimenzija 2 x 2 opisanih
sliede¢im matricama.

5 6 100 50 15 31
,Fo = , By = .
2 3 36 203 28 64

Odredit ¢emo vektorske oblike zadanih matrica, a zatim srednje lice f.

5 100 15
9 36 28

fi= 6 Jfo= £  f3= a1
3 203 64

120 40

1 11|66 922
f:N;fi:?» 87|~ |29
270 90

Nadalje mozemo izraCunati matricu A gdje je a; = f; — f za i = 1,2,3. i njezinu
singularnu dekompoziciju A = ULVT.

-35 60 —25 —0.4366 —0.6386 —0.5834 —0.2474
A —-20 14 6 U= —-0.1299 0.6024 —0.7083 0.3444

-23 21 2 —0.1783  0.4591 0 —0.8703

—87 113 —-26 —-0.8722 0.1361  0.3975  0.2505

166.1698 0 0
0.5889 —0.7842 0.1953
0 21.3913 O

Y= VT = | —0.5655 —0.2272 0.7928

0 0 0
0.5774  0.5774 0.5774
0 0 0

Sada je moguce izraCunati koordinatne vektore x; u prostoru lica za zadane matrice
prema formuli z; = [ujus---u,. ] (f; — f). Prema svojstvu SVD-a koje govori da matrica ima
rang r jednak broju njezinih singularnih vrijednosti razli€itih od nule znamo da je »r = 2 pa je
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—0.4366 —0.1299 —-0.1783 —0.8722
—0.6386  0.6024  0.4591  0.1361 |

[urug -+ up]" = [ugug] = [

35
|-0.4366 —0.1209 —0.1783 —0.8722| |-20| | 97.8613
1_[—0.6386 0.6024  0.4591 0.1361] —23 _[—12.097()]
—87
60
_[-0.4366 —0.1209 —0.1783 —0.8722| | 14|  [-130.3175
2_[—0.6386 0.6024  0.4591 0.1361] 21 _[—4.8620]
113
~25
|-04366 —0.1209 —0.1783 —0.8722| | 6 | [32.4562
o [—0.6386 0.6024  0.4591 0.1361] 2 | [16.9590]
~26

Recimo da matrica F' predstavlja matri¢ni zapis nove slike lica.

16 41
F =
22 54

Mozemo i za novu matricu F izracunati koordinatni vektor x u prostoru lica.

—24
~|—0.4366 —0.1299 —0.1783 —0.8722 0 | |[39.7380
© | —-0.6386  0.6024  0.4591  0.1361 12 | |15.9360

—36

Sada je potrebno izraCunati udaljenosti u prostoru lica izmedu nove slike lica i svake od
slike lica iz podataka za treniranje prema formuli ¢; = ||z — ;|-

€1 = \/(az — )" (2 — 1) = 4164.1671

€9 = \/(x — 29)7 (z — ) = 29351.4299

£3 = \/(x —x3)" (# — x3) = 54.0711

Udaljenost 3 je znatno manja od ostalih udaljenosti pa je na novoj slici prepoznat poje-
dinac sa slike F.
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Da bismo vizualizirali postupak grafiCki je prikazan prostor lica s koordinatnim vekto-
rima na slici 7 u GeoGebri?. Na grafitkom prikazu mozemo i sami primijetiti da je vektor koji
predstavlja novo lice (crveni vektor xn) najblizi vektoru koji predstavlja trece lice iz podataka za
treniranje (narancasti vektor x3), dok se od ostalih vektora jace razlikuje.

60
40

20

xn = (39.738, 15.936)

-120 ~100 0 = =10 20 0 40 60 80 100
X2 =(-130.3175, -4.862)
x1=(97.8613, -12.097)

-20

40

Slika 7: GrafiCki prikaz prostora lica i koordinatnih vektora slika lica

20nline editor za crtanje grafova, dostupan na https://www.geogebra.org/
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5. Opis implementacije prepoznavanja lica pomocu
SVD-a

Ovo poglavlje odnosi se na prakti¢ni dio rada u kojem je u Python programskom jeziku
implementiran prethodno opisni postupak prepoznavanja lica pomoc¢u SVD-a. Opis prakticnog
dijela rada sastoji se od opisa koristenih setova podataka sa slikama lica, tehnologije i temeljnih
metoda programskog rjeSenja. Na kraju su prikazani rezultati postupaka prepoznavanja lica s
popratnim informacijama, medurezultatima i komentarima.

5.1. Opis setova podataka sa slikama lica

Ponekad se pojmovi podaci za treniranje i set podataka mogu poistovjetiti no mi ¢emo
ih u nastavku rada razlikovati radi lak§eg snalazenja. Podatke za treniranje smo ve¢ definirali, a
setovima podataka ¢emo nazivati na Internetu dostupne baze sa slikama lica iz kojih ¢e podaci
za treniranje biti dohvacani. Podaci za treniranje bit ¢e podskup seta podataka. U prakticnom
dijelu rada koriste se sljedeca tri seta podataka sa slikama lica.

1. Yale - set podataka sa slikama licima sa sveucilista Yale (engl: The Yale Face Database)
[13]

2. JAFFE - set podataka sa slikama licima Japanki (engl.: The Japanese Female Facial
Expression Database [14]

3. Senthil set podataka sa slikama lica [15]

Sve slike lica iz spomenutih setova podataka su crno-bijele s jednolicnom podlogom
istoj na svim slikama u pojedinom setu podataka. Neke od ostalih znaCajki setova podataka
opisane su u tablici 1. Broj pojedinaca odnosi se na broj pojedinaca prikazanih u odredenom
setu podataka. Broj slika po pojedincu je ukupan broj slika jednog pojedinca u odredenom setu
podataka. Broj tipova slika je broj vrsta slika prema izrazima lica i konfiguracijama slika (nrp.:
slike s tuznim izrazom lica, slike sa sretnim izrazom lica, slike s jakom svjetlos¢u). Te izraze
lica i konfiguracije slika u nastavku ¢emo nazivati tipovima slika. Dimenzija slike je dimenzija
svih slika lica iz odredenog seta podataka.

Tablica 1: Tablica usporedbe znacajki pojedinih setova podataka sa slikama licima

Baza podataka

Broj pojedinaca

Broj slika po po-
jedincu

Broj tipova slika

Dimenzije slika

Yale 15 10 10 243 x 320
JAFFE 10 21-23 7 256 x 256
Senthil 5 16 nije definirano 188 x 140
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5.1.1.

Yale set podataka sa slikama lica

Yale set podataka sadrzi 165 slika lica. Na svakoj slici nalazi se lice nekog od 15 po-

jedinaca. Za svakog pojedinca postoji 10 tipova slika. Nazivi datoteka slika lica u Yale setu
podataka su oblika subject x.ekstenzija gdje je x oznaka pojedinca na fotografiji iz skupa

{01,02, ...

, 15}, a ekstenzija sadrzava opis tipa slike. Popis mogucih ekstenzija i njihov opis

nalazi se tablici 2. Na slici 8 nalaze se slike nekih od lica iz Yale seta podataka s nazivom
datoteke iznad svake slike lica. Po stupcima se nalaze isti pojedinci, a po recima isti tipovi

slika.

Tablica 2: Popis tipova slika lica iz Yale seta podataka sa slikama licima

Opis tipa slike Ekstenzija datoteke - tip slike

Normalan izraz lica (neutralan) .normal

Slika s lijevo uperenim svijetlom Jeft-light

Slika s desno uperenim svijetlom .right-light

Slika s naoCalama .glasses

Slika bez naocala .noglasses

Sretan izraz lica .happy

Tuzan izraz lica .sad

Pospani izraz lica .Sleepy

Iznenadeni izraz lica .surprised

Slika na kojoj pojedinac namiguje .wink
01 glasses m.gzi 03.glasses . glasses 06.glasses 06.glasses 07 glasses 0d.glasses 09 glasses 10.glasses 11 glasses 12 glasses 13 glasses 14 glasses 15.glasses
oé uz.hjé 03.happy 04_happy -:)S.ha-ppy 06.happy 07 _happy 08 happy 00 happy 10.happy 11 happy 12 happy 12.happy 14.happy 15 happy
0L Jefthight 02 lefthight 03 lefthght 0 leftlight 05 leftlight 0. leftlight 07 leftlight 04 lefthight 09_leftlight 10 lefthight 11 lefthght 12 lefthght 13 lefthght 14 leftlight 15 leftlight .
799229 GAAAA AT D
al I i F S ¢ F - - _
0l.normal 02.normal 03.normal 4. normal 05.normal 06.normal 07 normal 08.normal 9 .normal 10.normal 11.normal 12.normal 13.normal 14 normal 15.normal
01.sad 02.sad 03.sad Od.sad 05.5ad 06.5ad 07.5ad 08.sad 9.5ad 10.sad 1l.sad 12 sad 13.sad 14.5ad
OL.sleapy 02 sleapy 02.sleapy 04.slaapy 05.slaapy 06.slaapy 07.sleapy 08.sleapy 00.sleapy 10.sleapy 11 sleapy 12.sleapy 13 sleepy 14 sleepy 15 sleepy

¢
D)

;@_!Q_Q iﬁ ﬁﬁ&ﬁ!@ﬁ

0l surprised 02 surprised  03surprised  Odsurprised  O5.surprised  OGsurprised  OT7surprised  OBsurprised  (9.surprised  10surpnsed  1lsurprised  12surprised  13surprised  14surprised  15.surprised

080 02000009 8

01 wink 02 waink 03.wink 04.wink 05.wink 0B.wink 07.wink 08.wink 09.wink 10.wink 1l.wink 12.wink 13.wink 1d.wink 15.wink

20890 0922908009 ¢

Slika 8: Primjeri slika lica iz Yale seta podataka

@ D
O@
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5.1.2. JAFFE set podataka sa slikama lica

JAFFE set podataka sadrzi 213 slika. Na svakoj slici nalazi se lice neke od 10 Zenskih
osoba japanske nacionalnosti. U ovom setu podataka postoji 7 tipova slika. Nazivi datoteka
slika lica u ovom setu podataka su oblika x.yn.k.tiff gdje je = oznaka pojedinca na fotografiji
iz skupa {KA, KL, KM,KR,MK,NA,NM,TM,UY,YM}. y oznaCava tip slike s oznakom
iz skupa {AN,DI,FE,HA,NE,SA, SU}. Detaljniji opis oznaka tipova slika je u tablici 3. U
ovom setu podataka postoji viSe verzija slika za isti tip slike, pa tako broj n oznac¢ava redni broj
verzije slike odredenog tipa, a moze biti iz skupa {1,2,3,4}. k u nazivu datoteke oznacCava
redni broj slike u setu podataka iz skupa {1,2,...,213}. Na slici 9 nalazi se po jedna varijanta
za svaki tip slike s nazivom datoteke iznad slike. Po stupcima se nalaze iste osobe, a po recima
isti tipovi slika.

Tablica 3: Popis tipova slika lica iz Yale baze podataka s licima

y - tip slike Opis tipa slike

AN Ljutiti izraz lica (engl.: Angry)

DI Zgrozeni izraz lica (engl.: Disgust)

FE PrestraSeni izraz lica (engl.: Fear)

HA Sretan izraz lica (engl.: Happy)

NE Neutralan izraz lica (engl.: Neutral)
SA Tuzan izraz lica (engl.: Sad)

SuU Iznenaden izraz lica (engl.: Surprised)

KAANL. 39 tiff KLAN1.167 tiff KM AN1.17. t\f‘f KR.ANL.83.tiff MKANL.125.tiff NAANL.211 tiff NM.ANL. 104 tiff TM.AN1.190.&iff UY.AN1.146 tiff YM.AN1.61.tiff
[ e B r e ) T B

H_ DI1 170 tiff KM Dll 20 tlf'f

FEl 231 I:lf'f KR.FE1.80 tiff
'i

ﬂ

KM HATL. 4 tlff KR.HAL.74 tiff

KM NEL.1. tlff

ﬂ

.tlf‘f T™. NE] l?? tlff UY.NE1.134.tiff YM.NEL.49 tiff
i

E

KR.SU1.80.tiff . . L i . i . 1E? tlff UY SU] 143 tiff YM 5U1.58. tlff

ﬁ

KL. SU1 164 t\f‘f

Slika 9: Primjer slika lica iz JAFFE baze podataka
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5.1.3. Senthil set podataka sa slikama lica

Senthil set podataka sadrzi 80 slika. Na svakoj slici nalazi se lice nekog od 5 pojedinaca
muskog spola. Sadrzi po 16 slika svakog od pojedinca. Slike su spremljene u mape naziva Sx
gdje je x oznaka pojedinca iz skupa {1,2,...,5}. Unutar mape pojedinca nalazi se 16 slika
Ciji su nazivi datoteka oblika y.tif gdje je y iz skupa {01,02,...,16}, a oznacava redni broj tipa
slike lica. U ovom setu podataka nalaze se slike s razli¢itim izrazima lica i ja¢inom svijetlosti
no tipovi slika u ovom setu podataka nisu eksplicitno definirani. Uvidom u slike lica moze se
intuitivno opisati svaki tip slike Y Sto ¢e biti dovoljno za analizu u nastavku rada. Tipovi slika
y = 01,02,...,08 su slike sa slabijom svjetlosti, a y = 09,10,...,16 su tipovi slika s jatom
svjetlosti. Dodatne znacajke tipova nalaze se u tablici 4, a na slici 10 nalaze se neke od slika
lica iz Senthil seta podataka s nazivima datoteka. Po recima se nalaze isti pojedinci, a po
stupcima isti tipovi slika.

Tablica 4: Popis tipova slika lica iz Senthil seta podataka s licima

y - tip slike | Opis tipa slike

01i09 Slika s naoGalama
02i10 Neutralan izraz lica
03i11 Sretan izraz lica
04i12 Tuzan izraz lica

05i13 Pogled u desno
06i14 Pogled u lijevo
07i15 Ljutiti izraz lica
08i16 Razocarani izraz lica

S1-08.uf S51-08tif S1-08tf S1-08.tif S1-08.tif S1-08.tif S1-08.tif S1-08.tf

z. 'i

S2 - 08.tif 52 - 08.tif

S3 - 08.tif S3 - 08.tif

S4 - 08.tif S4-08.tif 5S4 - 08.tif S4 - 08.tif

S5-08.tif S5-08.tif S5 -08.tif

Slika 10: Primjer slika lica iz Senthil seta podataka
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5.2. Opis koristenih tehnologija

Programsko rjeSenje implementirano je u Python [16] programskom jeziku uz pomo¢
programskog alata za interaktivno izvr§avanje Python programskog koda, Jupyter Notebooka.
[17] Razlog koristenja Pythona i Jupyter Notebooka je velik broj besplatno i lako dostupnih
Python biblioteka koje su znatno olak$ale rad i pojednostavile programski kod implementacije
prepoznavanja lica pomoc¢u SVD-a. Slijedi popis koristenih Python biblioteka.

e NumPy [18] - Python biblioteka za napredne matematicke izracune. U ovom program-
skom rjeSenju je koriStena za raCune s matricama. Na slici 11 zeleno oznaceno je poka-
zano kako je ova biblioteka koristena za izracun SVD-a zadane matrice.

e Pillow [19] - U programskom kodu koristi se skraceni naziv PIL. Ova biblioteka koristi se
za upravljanje slikama. U ovom programskom rjeSenju koristi za dohvacanije i prikaz slika
lica, a primjer toga je zuto oznac¢eno na slici 11.

e Matplotlib [20] - Biblioteka za izradu i prikaz dvodimenzionalnih grafickih prikaza. U ovom
programskom rjeSenju koristena je za graficki prikaz rezultata prepoznavania lica koji ¢e
biti i prikazani u nastavku rada.

e glob [21] - Standardna Python biblioteka za upravljanje datotekama i pristup direktorijima.
KoriStena je za pristup slikama na lokalnom racunalu. Primjer je plavo oznaceno na slici
11.

from PIL import Image

def create_A(training_set, mean_face):
number_of_images = len(training_set)
im = Image.open(training_set[@])
size = im.size
size = size[::-1]
A = np.zeros((size[@] * size[1], number_of_images), dtype=np.float32)

i=9

for filename in training_set:
image = Image.open(filename)
image_array = np.array(image)
imege_wector = image_array.ravel()
Al:,i] = imege_vector - mean_face
i+=1

return A

import |FlfpYH =< JHE

def apply_sSvD{matrix)
return np.linalg.svd{matrix, full_matrices=False)

import JElEHE

def select_images for_training_set():
training_set = []
for filetype in TRAINING_SET_TYPES:
#print(filetype)
for filename ir jglob.glob({filetype):
training_set.append(filename)
return sorted(trairing_set)

Slika 11: Primjer koritenja biblioteka u programskom rje$enju
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5.3. Opis programskog rjesenja

Temeljeno na postupku prepoznavanja lica primjenom SVD-a iz poglavlja 4.1 naprav-
lieno je programsko rjeSenje za prepoznavanije lica. Ono sadrzi sedam klju¢nih metoda, po
jedna za svaki od koraka postupka prepoznavanja lica primjenom SVD-a. Tih sedam metoda
pozivanjem redom Cine aktivnost prepoznavanja lica opisanu na dijagramu sa slike 6.

U prvom koraku postupka prepoznavanja lica potrebno je odrediti set podataka za treni-

ranje od N slika. Sve slike u setu podataka za treniranje moraju biti jednakih dimenzija m xn. U
koristenoj bazi podataka slike ve¢ jesu jednakih dimenzija, 243 x 320 piksela. Metoda za odredi-
vanje seta podataka za treniranje, select_images for training_set, vra¢a listu naziva datoteka
koja predstavljaju podatke za treniranje. Ova metoda koristi globalnu varijablu TRAINING_
SET_TYPES koja definira listu tipova slika koje ¢e biti uvr§tene u podatke za treniranje. Tako
¢e u podatke za treniranje biti uvrsten dio slika iz baze podataka i to dio slika odredenog tipa.
Lista koju ova metoda vraca je sortirana abecedno pa je ujedno sortirana i prema rednom broju
pojedinaca.
def select_images_for_training_set():

training_set = []

for filetype in TRAINING_SET_TYPES:

for filename in glob.glob (filetype) :

training_set.append(filename)

return sorted(training_set)

U drugom koraku postupka potrebno je odrediti srednje lice f. Metoda za izratun sred-
njeg lica, compute_mean_face, vrac¢a srednje lice u obliku matrice dimenzija 243 x 320 na
temelju ulazne liste podataka za treniranje training_set. Za svaku od N slika iz te liste odreduje
se vektorski oblik slike f,,, a zatim srednje lice f prema formuli za srednje lice 4.1.

def compute_mean_face (training_set):

number_of_images = len(training_set)
size = (243, 320)
sum_vector = np.zeros((size[0] x size[l]), dtype=np.float32)

for filename in training_set:
image = Image.open (filename)
image_array = np.array (image)
imege_vector = image_array.ravel ()
sum_vector += imege_vector
mean_face = sum_vector/number_of_images
mean_face_matrix = mean_face.reshape (243, 320)

return mean_face

TreCi korak postupka je kreiranje matrice A prema formuli 4.2. Metoda za kreiranje
matrice A, create A, od svake slike iz podataka za treniranje u vektorskom obliku oduzima
srednje lice i dobivene vektore redom postavlja kao pojedinacne stupce u matricu. Metoda
vraca dobivenu matricu dimenzija M x N gdje je M = 243 x 320, a N je ukupan broj slika u
podacima za treniranje.

def create_A(training_set, mean_face):

number_of_images = len(training_set)
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size = (243, 320)

A = np.zeros((size[0] = size[l], number_of_images), dtype=np.float32)
i=0
for filename in training_set:
image = Image.open (filename)
image_array = np.array (image)
imege_vector = image_array.ravel ()
Al:,1i] = imege_vector - mean_face
i+=1
return A

Cetvrti korak postupka je raéunanje SVD-a dobivene matrice A. Metoda apply SVD za
matricu koju prima kao ulaznu vrijednost vraca singularne vrijednosti te lijeve i desne singu-
larne vektore. Za raCunanje SVD-a se koristi Python biblioteka NumPy s ugradenom funkcijom
svd koja za ulaznu matricu vraca redom: matricu s lijevim singularnim vektorima, listu sa sin-
gularnim vrijednostima i matricu s desnim singularnim vektorima.

def apply_SVD (matrix) :

return np.linalg.svd(matrix, full_matrices=False)

Peti korak postupka je izracunavanje koordinatnih vektora za svaku sliku iz podataka
za treniranje prema formuli 4.3. Metoda compute_coordinate vectors vraéa listu koordinatnih
vektora za sve slike lica iz podataka za treniranje.
def compute_coordinate_vectors (training_set, mean_face, orthonormal_basis):

coordinate_vectors = []
for filename in training_set:
image = Image.open (filename)
image_array = np.array (image)
imege_vector = image_array.ravel ()
coordinate_vectors.append (dot (orthonormal_basis, (imege_vector-mean_face)))

return coordinate_vectors

Sljedeci korak je izraCunati koordinatni vektor za novo nepoznato lice kojeg treba pre-
poznati izmedu pojedinaca na slikama u setu za treniranje. Metoda compute _coordinate
vector_new_image vraca koordinatni vektor nove slike lica dobiven prema formuli 4.4 koji ¢e
biti usporedivan s koordinatnim vektorima slika lica iz seta za treniranje.
def compute_coordinate_vector_new_image (new_image, mean_face, orthonormal_basis):

image = Image.open (new_image)
image_array = np.array (image)
imege_vector = image_array.ravel ()

return dot (orthonormal_basis, (imege_vector-mean_face))

Posljednji korak procesa prepoznavanja lica je usporedba koordinatnih vektora lica iz
podataka za treniranje s koordinatnim vektorom novog lica. Najprije se izraCunava udaljenost
u prostoru lica izmedu svakog od koordinatnih vektora lica iz podataka za treniranje i novog
lica prema formuli 4.5. Svakom licu iz podataka za treniranje je sada dodijeljen realan broj
koji predstavlja udaljenost tog lica u prostoru lica od novog lica. Preostaje samo izracunati
aritmeticku sredinu tih udaljenosti za sva lica koja se odnose na istog pojedinca kako bi se
pojedincu dodijelio realan broj koji predstavlja takvu udaljenost prema formuli 4.6. Pojedinac
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koji ima najmanju dodijeljenu udaljenost smatra se prepoznatim na novoj slici ako je razlika
izmedu te udaljenosti i druge najmanje udaljenosti manja od globalne varijable ;. Metoda koja
ovo radi, compute_result, vraéa listu udaljenosti za pojedince i rezultat ispisan rije¢ima.

def compute_result (coordinate_vectors, coordinate_vector_new_image, training_set):
epsilon_1i = []
for cv in coordinate_vectors:
#epsilon_i=[(x-x_1)"T(x-x_1)]"1/2
difference = coordinate_vector_new_image - cv
epsilon_i.append (sqgrt (dot (difference.transpose(),difference)))
epsilon_3j = []
d=20
while d < (len(epsilon_i)):
sum_t = 0
for t in range (len(TRAINING_SET_TYPES)):
sum_t += epsilon_i[d]
d +=1
epsilon_j.append(sum_t/len (TRAINING_SET_TYPES))
difference = sorted(set (epsilon_j)) [1] - min(epsilon_j)
if difference > EPSILON_1:
subject = epsilon_j.index (min(epsilon_3j))+1
result = "RECOGNIZED: subject_ " + str(subject)
else:
result = "NOT_RECOGNIZED"

return epsilon_j, result

Na slici 12 nalazi se primjer koristenja opisanih metoda za prepoznavanje jednog novog
lica u alatu Jupyter notebook. Ovaj postupak detaljnije je opisan u sliede¢em poglavlju.

# RECOGNIZE FACE

def recognize_face():
training_set = select_images_for_training_set()
mean_face = compute_mean_face(training_set)
A = create A(training set, mean_face)
U, Sigma, VT = apply_SVD(A)
orthonormal_basis = U[:,:matrix_rank(A)].transpose()
coordinate_vectors = compute_coordinate_vectors(training_set, mean_face, orthonormal_basis)
coordinate_vector_new_image = compute_coordinate_vector_new_image (MWEW_IMAGE, mean_face, orthonormal_basis)
epsilon_j, result = compute_result({coordinate wectors, coordinate wvector_new _image, training set)
return mean_face, Sigma, epsilon_j, result, training_set

# 1. Recognize one new face in the default training set

EPSILON_1 = 2068.80

TRAINING _SET_TYPES = (['db/yalefaces/*.normal’, "db/)
‘dbfyalefaces/*.glasses’, 'd

faces/™.happy', "db/yalefaces/*.sad’,
lefaces/*.sleepy’, 'db/yalefaces/*.surprised’'])

MNEW_IMAGE = 'db/yalefaces/subject82.wink’
mean_face, Sigma, epsilon_j, result, training_set = recognize_face()

present_result(mean_face, Sigma, epsilon_j, result, training_set)

Slika 12: Primjer kori$tenja opisanig metoda
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5.4. Prepoznavanje jednog novog lica nad zadanim poda-
cima za treniranje

Za prepoznavanje jednog novog lica nad zadanim podacima za treniranje koristit ¢e
se aktivnost prepoznavanja lica sa slike 6 i to tako da se najprije definiraju tipovi slika koji
Ce ulaziti u podatke za treniranje i nova slika na kojoj je lice koje treba biti prepoznato. Nakon
izvodenja postupka prepoznavanija lica ispisuje se rezultat. Cjelokupni postupak prepoznavanja
jednog novog lica opisan je na UML dijagramu aktivnosti na slici 13 na kojem mozemo primijetiti
koristenje od prije definirane aktivnosti prepoznavanja lica (Recognize face).

Geoo-g nize face \

Select images for
training set
Compute mean
face

Initialize types of
images for
training set

Initialize new
image

Apply SVD
Compute coordinate
vectors
Compute coordinate
vector for new image
Present result O

N B e vasaraasan conmnt ot @

Slika 13: Dijagram aktivnosti za postupak prepoznavanja jednog novog lica

Na slikama 14, 15, 16 vidimo primjere prikaza rezultata prepoznavanja lica s nove slike
(NEW_IMAGE) medu pojedincima u podacima za treniranje (TRAINING SET). Na slici 14 vi-
dimo da je program u podacima za treniranje iz Yale seta podataka to¢no prepoznao pojedinca
02. Na slici 15 uspjesno je prepoznata osoba KL u podacima za treniranje nad JAFFE setom
podataka, a na slici 16 osoba 5 u podacima za treniranje nad Senthil setom podataka.

Prikaz rezultata mjerenja sadrzi i graf singularnih vrijednosti (SINGULAR VALUES) na
kojem mozemo vidjeti kako brzo singularne vrijednosti padaju za dani primjer i sliku srednjeg
lica podataka za treniranje (MEAN FACE). Takoder vidimo stupcCasti graf koji prikazuje aritme-
tiCku sredinu udaljenosti u vektorskom prostoru lica za vektorske oblike lica svakog od pojedinca
u odnosu na vektorski oblik nove slike lica (EPSILON_j). Na tom grafu vidimo da je udaljenost
najmanja za prepoznate pojedince, StoviSe, da je znatno manja nego za ostale pojedince.
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TRAINING SET

220280 09292209909 ¢
990080 0902208 e9 8
290900890 0902920209 ¢
P00 R Q900909 R
20080 092290002 R
292922680 02920920009 2

SINGULAR VALUES

MEAN FACE NEW IMAGE - subject02. wink

90000 4
80000 |
70000 1
£0000 |
o
E s0000
4
40000 1
30000 1

20000

10000 4

T T T T T T T
25 5.0 75 100 125 150 175

EPSILON,_|

40000 4
35000
30000
25000

RECOGNIZED: subject 2

20000

EPSILON_j

15000

10000

5000 4

7 B 9 10 1 12 13 14 15
subject

Slika 14: Primjer prikaza rezultata prepoznavanja jednog novog lica na setu podataka Yale
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30000 4

25000 4

sigma

15000 A

10000 A

EPSILON

SINGULAR VALUES

20000 4

TRAINING SET

=

75 100 125

150 175

EPSILON_j

5 3
subject

NEW IMAGE - KL.AN2.168 tiff

RECOGNIZED: subject 2

Slika 15: Primjer prikaza rezultata prepoznavanja jednog novog lica na setu podataka JAFFE
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TRAINING SET

SINGULAR WALUES MEAN FACE

10000

8000

sigma

6000

2000

T T T T T T T
25 50 75 100 125 150 175

EPSILON,j

EPSILON_j

o
=1
=1
=

=1
2

=

3
subject

NEW IMAGE - 55

RECOGNIZED: subject 5

Slika 16: Primjer prikaza rezultata prepoznavanja jednog novog lica na setu podataka Senthil
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5.5. Prepoznavanje lica na razli¢itim podacima za treniranje

Sliedec¢i korak je iskoristiti implementiranu aktivnost prepoznavanja lica za postupak
automatiziranog testnog prepoznavanja lica primjenom SVD-a na razliitim podacima za treni-
ranje. Ta aktivnost opisana je na UML dijagramu aktivnosti na slici 17. Ideja je na razliCitim
setovima podataka za treniranje izvesti prepoznavanije lica u svrhu provjere to€nosti opisanog
postupka prepoznavanja lica. Najprije se prepoznavanje lica izvodi na setu podataka za treni-
ranje gdje je broj tipova slika jednak 1. Drugim rije€ima, u setu podataka za treniranje nalazi
se po jedna slika svakog od pojedinaca i poku$ava se redom prepoznati svaki pojedinac. Broj
tipova slika povecava se za jedan, odnosno, u set podataka za treniranje dodaje se po jedna
slika za svakog pojedinca i ponovo se izvodi prepoznavanje lica svakog od pojedinaca. Na
kraju se provjerava toCnost prepoznavanija lica i ispisuju rezultati.

: '/I_!eoognize face _\\
number_of_image_types = 1
Select images for
training set

Compute mean
face
Apply SVD
Compute coordinate
vectors

Compute coordinate
vector for new image

Compute
result
Sowarad By Wisual Paradigm Commurit

Slika 17: Dijagram aktivnosti za postupak analize to¢nosti prepoznavanja novog lica

[number_of_image_types < X]

Initialize types of
images for
fraining set

Analyze no yes
resulls

[subject <=
number of

_\L subjects]
number_of_im types += 1 subject += 1
—of_image_typ j’\ o VS

Inttialize new
image

A

Prikaz rezultata sastoji se od stupCastog grafa koji pokazuje ukupan broj greSaka pri-
likom prepoznavanja lica na odredenim podacima za treniranje i tablice s detaljnijim opisom
greSaka. Na grafu je vidljiv broj neprepoznatih i broj krivo prepoznatih lica na pojedinim poda-
cima za treniranje.

Prepoznavanje lica pomo¢u SVD-a bit ¢e provedeno korisStenjem tri razli¢ita nacina ge-
neriranja podataka za treniranje prema kojima je i napravljena podjela podataka za treniranje

na (1) nasumic¢ne podatke za treniranje (2) promisljene podatke za treniranje i (3) usporedne
podatke za treniranje.
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5.5.1. Prepoznavanje lica na nhasumic¢nim podacima za treniranje

Prvo generirano prepoznavanije lica vrsi se na nasumi¢nim podacima za treniranje. Na-
sumicni podaci za treniranje generiraju se na sljedeci nacin.

1. Od svih tipova slika lica u odredenom setu podataka izbacimo prvi tip koji prikazuje ne-
utralno lice, neutralni tip slike lica bit ¢e koristen za novu sliku lica koje ¢e trebati prepoz-
nati medu podacima za treniranje.

2. Ostale tipove slika poredamo po abecedi, tako poredani neka €ine niz S i neka broj tipova
slika u njemu bude n

3. Definiramo n razli¢itih podataka za treniranje naziva TDn tako da

e TD1 sadrzi po jednu sliku za svakog pojedinca, a tip te slike je prvi u nizu S

e TD2 sadrzi po dvije slike svakog od pojedinca, tipovi tih slika su prvi i drugi u nizu S

e TDn sadrzi po n slika svakog od pojedinaca, to su svi tipovi iz skupa S

Prvi primjer moZzemo vidjeti na slici 18. Podaci za treniranje generiraju se opisanim
postupkom na Yale setu podataka. Prvi podaci za treniranje T'D1 sastoje se od 15 slika, po
jedna slika lica svakog od pojedinca, tipa .glasses jer je ovaj tip prvi po abecedi. Medu tim
podacima za treniranje pokuSava se redom prepoznati svaki pojedinac sa slike tipa .normal.
Na grafu mozemo vidjeti da je neuspjesSno prepoznato 5 od 15 pojedinaca na 7'D1 podacima
za treniranje, od kojih je jedan prepoznat neto¢no, a Cetiri nisu prepoznata. U tablici ispod grafa
mozemo vidjeti o kojim pojedincima se radi. Pojedinci 2, 3, 10 i 15 nisu prepoznati, a na slici
subject09.normal pogresno je prepoznat pojedinac 7. Nastavak prepoznavanja lica odvija se
kreiranjem podataka za treniranje T'D2 dodavanjem slika lica svih pojedinaca tipa .happy i tako
redom.

Za jedno pogresSno prepoznavanje izveden je postupak prepoznavanja jednog novog
lica da vidimo $to se dogodilo. Rezultat prepoznavanja novog lica subject15.normal na po-
dacima za treniranje T'D8 nalazi se na slici 19. U stupastom grafu vidimo da je aritmetiCka
udaljenost vektorskih oblika lica za pojedinca 7 najmanja pa je pojedinac 7 pogre$no prepoznat.
Vrijednost udaljenosti za pojedinca 15 je takoder vrlo blizu vrijednostima za jo$ neke pojedince
(3, 8, 9) pa ovi podaci za treniranje nikako nisu dobri za prepoznavanje ove nove slike lica.

Prepoznavanije lica pomo¢u SVD-a na nasumi¢nim podacima za treniranje izvedeno je i
na JAFFE (slika 20) i Senthil (slika 21) setovima podataka. Kod Senthil seta podataka koriSteno
je prvih osam tipova podataka u postupku generiranja podataka za treniranje jer na idu¢ih osam
mozemo gledati kao na varijante prvih osam.
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Slika 19: Krivo prepoznat pojedinac 7 umjesto pojedinca 15 na podacima za treniranje T D8
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5.5.2. Prepoznavanje lica na promisljenim podacima za treniranje

Broj pogresaka prilikom postupka prepoznavanja lica moze smaniiti promisljenim defini-
ranjem podataka za treniranje i nove slike lica kojeg je potrebno prepoznati. Promisljeni setovi
podataka u ovom poglavlju definirani su intuitivho prema sljede¢im pravilima.

1. Ako je dodavanjem nekog tipa slike u podatke za treniranje u prethodnom mjerenju sma-
njen broj greSaka, taj tip slike lica dobro utjeCe na rezultat prepoznavanja lica.

2. Tip slike lica naoko sli¢an novom licu kojeg treba prepoznati dobro utjeCe na analizu.

Na primjeru prepoznavanija lica za set podataka Yale mozemo prouciti kako su odredeni
ti podaci za treniranje. Rezultat prepoznavanja lica je na slici 22. Vidimo da se u podacima za
treniranje T'D1 nalaze slike tipa .noglasses. One su dodane prema drugom pravilu. Nova slika
je tipa .normal, a slike lica tipa .normal naoko su vrlo sli¢ne slikama tipa .noglasses. Nadalje
su u podatke za treniranje dodane slike tipa .sad, .happy, .rightlight i .leftlight jer se u mjerenju
sa slike 18 dodavanjem tih tipova u podatke za treniranje smanjuje broj greSaka (ili eventualno
ostaje jednak broj greSaka).

Na slikama 23 i 24 vidimo rezultate ovakvog prepoznavanja lica za JAFFE i Senthil
setove podataka. Dakle, u ovom postupku bio je cilj $to toCnije izvesti prepoznavanije lica na
promisljenim podacima za treniranje kako bismo mogli broj¢ano iskazati koliko tipovi slika utjecu
na to€nost postupka prepoznavanja lica.
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5.5.3. Prepoznavanje lica na usporednim podacima za treniranje

Tri koriStena seta podataka sa slikama lica, Yale, JAFFE i Senthl, imaju tri tipa slika koji
se medusobno mogu poistovijetiti, a to su sljedece

e .normal(Yale) - NE(JAFFE) - 02(Senthil),
e .happy(Yale) - HA(JAFFE) - 03(Senthil),

o .sad(Yale) - SA(JAFFE) - 04(Senthil).

Generiranjem podataka za treniranje s ovim tipovima slika dobit ¢emo usporedne po-
datke za testiranje tako da ¢e se moci usporediti kvaliteta pojedinog seta podataka za ovaj
postupak prepoznavanja lica.

Na slici 25 nalazi se rezultat mjerenja za Yale set podataka. Nova slika je, kao i u
proslim mjerenjima, tipa .normal. Od ostala dva tipa slika koje mozemo usporediti, .happy i
.sad, generiraju se redom podaci za treniranje TD1 i TD2. | za dva ostala seta podataka
radimo sli¢no. Na slikama 26 i 27 vidimo rezultat. Nove slike lica su s neutralnim ili normalnim
izrazom lica, a T'D1 i T D2 generiraju se od slika sa sretnim i tuznim izrazima lica.

Nsumber of errors in regard to training data

M Number of not recognized
Number of wrong recognized

5

Nubber of errors

o1 D2
Training set types
TD1 TD2
sad
Types of Images in training set sad ha
(type of new image is _normal) ‘nappy
+ subject 7:
+ subject 8: not recognized
not recognized + subject 8:
+ subject 12 not recognized
Errars recognized 2 + subject 12:
+ subject 15 recegnized 2
not recagnized + subject 15:
not recognized

Slika 25: Prikaz treCeg rezultata prepoznavanija lica na setu podataka Yale
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Nsumber of errors in regard to training data

mm Mumber of not recognized
m Number of wrong recognized
5
44
il
E
o
5 3
o
f=]
k=1
E
24
1
1 D2
Training set types
D1 TD2
. . - SAL
Types of images in training set SAL HAL
{type of new image is NAL}
+ subject 10 + subject 10-
Errors recognized 9 recognized 9

Slika 26: Prikaz tre¢eg rezultata prepoznavanja lica na setu podataka JAFFE

Néjmber of errors in regard to training data

mmm Mumber of not recognized
wem Number of wrong recognized

Nubber of errors

o1 D2
Training set types

TD1 TD2
Types of images in training set 04 03
(type of new image is 02)
+ subject 1:
recognized 3 + subject 1:
+ subject 2: not recognized
Errors not recognized + subject 2:
+ subject 4- not recognized
not recognized

Slika 27: Prikaz treceg rezultata prepoznavanja lica na setu podataka Senthil



5.5.4. Analiza rezultata

U postupcima prepoznavanja lica na razli¢itim bazama podataka za treniranje moguce
je izraCunati postotak pogreSke. Ako je ukupan broj greSaka u pojedinom postupku jednak
g € Z, a ukupan broj poku$aja p € Z, postotak pogreske izrazit éemo brojem r = g = p.

Tablica 5: Postotak pogreske u prepoznavanju lica na nasumi¢nim podacima za treniranje

Set g D r=g-=+p
Yale 9 19 135 0.14
JAFFE 22 60 0.37
Senthil 14 35 0.40

Tablica 6: Postotak pogreske u prepoznavanju lica na promislienim podacima za treniranje

Set g D r=g-=+p
Yale 9 11 75 0.15
JAFFE 4 80 0.05
Senthil 7 25 0.28

Rezultate u tablici 5 i 6 mozemo usporediti. Pretpostavka je da ¢e postotak pogreske biti
maniji na promisljenim podacima. Na Yale setu podataka pretpostavka se nije ostvarila. Razlog
tome je da je postotak pogreske na nasumi¢nim podacima veé dovolnjo malen. Na JAFFE
setu podataka postotak pogreske drasticno je smanjen, a na Senthil setu podataka je takoder
samanjen ali ne toliko drastiCno. Razlog drasticnog smanjivanja postotka pogreske u JAFFE
setu podataka je taj $to se u promisljenim podacima za treniranje nalaze dodatne varijante istog
tipa slike.

Tablica 7: Postotak pogreske u prepoznavanju lica na usporednim podacima za treniranje

Set g D r=g-=+p
Yale 9 7 30 0.23
JAFFE 2 20 0.10
Senthil 5 10 0.50

U tablici 7 mozemo usporediti kvalitetu setova podataka medusobno na zadanim po-
dacima za treniranje. Ako su usporedni podaci generirani od tipova slika sa stretnim i tuznim
izrazom lica, a nova slika je nutralnog tipa na JAFFE setu podataka dobije se najbolji, a na
Senthil najlosiji rezultat.
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6. Zakljucak

Metoda prepoznavanja lica pomoc¢u SVD-a je metoda prepoznavanja lica izrazito osjet-
liiva na ekspresije lica, konfiguraciju slika lica, podlogu slike, dimenzije slike i razliCite druge
nespecificnosti u odnosu na podatke za treniranje. Razlog tome je da ova metoda prepozna-
vanja lica ne koristi nikakvo znanje o strukturi lica ve¢ sirove informacije dobivene iz vrijednosti
piksela. Jedna od prednosti ove metode prepoznavanja lica je da koli¢ina podataka za treni-
ranje ne mora biti velika. Za razliku od nekih dugih metoda prepoznavanja lica Ciji se rezultat
neupitno poboljSava povecanjem koliCine podataka za treniranje, SVD metoda ne tezi kvantiteti
vec kvaliteti podataka za treniranje.

Rezultati analize postotka pogreske u radu pokazuju da razli€iti izrazi lica, drugacije
usmjereni pogledi ili svietlo dovodi do prevelikog broja greSaka u ovoj metodi. Pobolj$anje
rezultata u situacijama kada su varijante lica prerazliite moglo bi se postici digitalnom obradom
slike tako da se ona normalizira §to moZe i ne mora biti jednostavan postupak. Moguée da
bi metoda prepoznavanja lica pomoc¢u SVD-a bila dobra i korisna za koriStenje u odredenim
uvjetima u kojima su slike lica uvijek priblizno jednakih varijanta, npr.:, prepoznavanje lica sa
slika osobnih ili nekih drugih identifikacijskih isprava.
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