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Sazetak

Prepoznavanije lica ve¢ se godinama koristi u razlicite svrhe, ali samo sa jednim ciliem a to
je prepoznavanije lica. Lice kao i otisak prsta jedinstveno je za svaku osobu, unato¢ tome
lice nije jedini faktor u biometriji koje se danas upotrebljava za identifikaciju osobe.
Razvojem tehnologije poc€elo se razvijati i primjenjivanja prepoznavanja lica. Pa tako u
danasnje vrijeme ljudi nisu ni sami svjesni koliko zapravo Cesto upotrebljavaju razli¢ite
aplikacije za prepoznavanje, neki primjeri aplikacija su FaceFirst, Blippar, Face2Gene,
Emoticonar za Messenger, Face Lock Screen itd. Tema ovog rada je usporedba lica
parova, a najveci fokus ¢e biti na pojasnjavanju mehanizma algoritma usporedbe lica.
Algoritam za usporedbu lica parova baziran je na dubinskom ucenju (eng. deep learning),
a razlog toga je $to dubinsko ucenje pripada najsuvremenijim metodama (eng. state of the
art). Koristenjem navedenog algoritma usporedila sam sli€nosti parova. Ljudsko oko
percipira ograni¢eno, a algoritam daje tocniji uvid u suptilnije sli¢nosti, odnosno razli€itosti

lica.

Klju€ne rije€i: biometrija; ¢imbenici procjenjivanja; otisak prsta; prepoznavanje lica; deep
learning; dlib; CNN; PCA; ICA
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1. Uvod

Tema ovog zavrsnog rada je procjena slicnosti lica parova. Kako bih se kvalitetno mogli
baviti temom prvo ¢u opisati osnovne pojmove. Znanost koja se bavi identificiranjem osobe
pomocu biolodkih faktora zove se biometrija. Ukratko ¢u opisati biometriju, te doéi do teme

prepoznavanije lica. (,Definicije i znaCenja Biometrija“)

Prepoznavanje lica u danasnje vrieme je veoma zastupljeno te se koristi za razne
oblike osiguranja, ali i zabave. Proci ¢u povijest i osnove prepoznavanja lica te neke od njenih

primjena u danasnjem svijetu.

Nakon objasnjenja same tematike pojasnit ¢u prakti¢ni dio svog zavrdnog rada. Opisati
¢u aplikaciju, nacin na koji sam dosla do nje. Navest ¢u i objasniti mehanizme koji se koriste

kako bi ovaj rad bio napravljen.

Nastojat ¢u naglasiti fizicke, bioloSke i psiholoSke faktore koji utjeCu na rezultate
dobivene prakticnim radom ovog zavrSnog rada. Sve to bit ¢ée omoguceno koriStenjem

racunala i suvremene tehnologije.

Za temu sam se odlucila jer me oduvijek zanimalo kako zapravo funkcionira algoritam
za usporedbu lica. Isto tako me zanimalo postoji li on uop¢e na nacine koji se prikazuju u
raznim filmovima. Usporedivanje lica parova je nesto §to je viSe puta bilo radeno, ali metoda
usporedbe nije bio raCunalni algoritam, stoga sam odlucila pomno istraZiti ovu temu i pokazati

koliko su zapravo lica parova sli¢na ili razlicita.



2. Biometrija

U danasnje vrieme postoje razli€iti nacini identifikacije osoba, jedan od nacina je
prepoznavanije lica. Algoritmi za usporedbu lica bazirani su na biometriji, zbog toga je veoma
vazno naglasiti Sto je to zapravo biometrija i na koji na€in algoritam usporedivanja lica

funkcionira.

2.1. Pojam biometrija

Pojam biometrija predstavlja skup automatiziranih metoda za jedinstveno
prepoznavanje ljudi temeljeno na jednoj ili veéem broju njihovih fizickih i pona$ajnih

karakteristika.(,Definicije i znaCenja Biometrija“)

U informatickoj tehnologiji biometrija se odnosi na tehnologije koje mjere i analiziraju
fizicke i ponasajne karakteristike Covjeka, zbog toga biometrija objedinjuje koriStenje

specijalnih uredaja i programa koji analiziraju dobivene informacije.

Postoje dvije grane biometrije, a to su fizicka biometrija i biometrija ponasanja. Fizicka
biometrija se bavi uzorkovanjem fizionomije ljudskog tijela i njegovim jedinstvenim

karakteristikama. Temelj fizicke biometrije je ljudska fiziCka jedinstvenost.
Vrste fiziCke biometrije su:

o (Citanje DNK zapisa
e skeniranje Sarenice
e prepoznavanje lica
e geometrija Sake

e provjeravena

e otisak prsta. (,What is Biometrics? - Definition from Whatls.com®)

Druga grana biometrije je biometrija ponaSanja. Kao Sto i samo ime govori biometrija
ponas$anja opisuje fizikalne karakteristike kao $to su kretanje, glas i joS mnoge druge koje su

za svakog Covjeka dijelom jedinstvene.
Vrste biometrije ponasanja:
e prepoznavanje glasa
e prepoznavanje rukopisa ili potpisa
¢ dinamika tipkanja

e dinamika hoda



e dinamika mirisa.(,What is Biometrics? - Definition from Whatls.com®)

Od navedenih grana biometrije najucestalija je fizicka biometrija, razlog tome je $to se vrste
fizicke biometrije najéeSce koriste kod identifikacije neke osobe jer kao $to i samo ime govori
vezane su uz svaku osobu i jedinstvene su. Postotak koriStenosti fizicke biometrije, ali i

biometrije ponaSanja moze se vidjeti na slici 1. Na kojoj je pokazano kako je najtrazenija

tehnologija ona za otisak prsta, dok je tehnologija za prepoznavanje lica na 3. mjestu.

-

= Sarenica » Lice
= Otisak prsta Geometrija dlana
= Glas = Ostali

Slika 1: Postotak biometrijske tehnologije na trziStu (Izvor: ,Top Five Biometrics: Face,
Fingerprint, Iris, Palm and Voice®, bez dat.)

Koristenje otiska prsta za identifikaciju osobe smatra se jednom od najpreciznijih metoda,
jedino Sto je potrebno za identifikaciju osobe je uredaj koji skenira prst i baza podataka. Dok
je kod identifikacije osobe prepoznavanjem lica potrebna kamera ili slika i baza podataka. Slika
1 nam pokazuje postotak koriStenosti pojedine biometrijske karakteristike na trzistu. Ovaj
postotak nam ukazuje samo na to da u vecini sluajeva ljudi koriste otisak prsta, jer njega je

puno lakSe izmijeniti, uz pristanak osobe.

2.2. Cimbenici procjenjivanja preciznosti modaliteta

Cimbenici ukljuduju zahtjeve, okruzenje i okolnosti aplikacije kao i prihvatljivost i

jednostavnost upotrebe. Neki od ¢imbenika kao $to su okolina mogu ukljucivati i radni uvjet
Nekoliko ¢imbenika koje je potrebno uzeti u obzir prilikom odabira modaliteta su:

o tocnost — jedan on najvaznijih Cimbenika koji se mora uzeti u obzir prilikom odabira

modaliteta. Faktori koji utje€u na to€nost su stopa laznog prihvaé¢anja (eng. False



acceptance rate - FAR), stopa laznog odbacivanja (eng. False reject rate - FRR),
stopa pogreske, stopa identifikacije, itd.

e anti-spoofing“ sposobnosti — ¢imbenik koji nagladava vaznost jake zastite od
napada uljeza. Pojam ,spoofing“ oznaCava neovlasteni pokusaj pristupa sustavu
poznat je joS kao napad podmetanja stoga bi odabrani modaliteti trebali imati
shazne sposobnosti obrane od takve vrste napada.

¢ isplativost — Cimbenik u kojem se uz u€inkovitost i prikladnost odredenog modaliteta
odreduje i njegova isplativost od drugog i sa pogleda karakteristike hardvera ili
osnovne tehnologije.

e prihvatljivost korisnika — ¢imbenik koji se mijenja s obzirom na kulturu ljudi te je
vazno razumijeti kulturu ljudi i modaliteta, kako modalitet ne bi uzrokovao probleme
u prihvacanju od korisnika.

¢ higijena — ¢imbenik u kojem se odlucuje dali je modalitet ovisan o kontaktu ili ne.

Stoga bi organizacije kako bi odabrale zeljeni modalitet trebale uzeti u obzir sve gore

navedene faktore. Odabrani modalitet bi trebao ispunjavati operativne zahtjeve koji su potrebni

za njihovo koriStenje. (,Top Five Biometrics: Face, Fingerprint, Iris, Palm and Voice®)

Tablica 1: Usporedba biometrijskih modaliteta

Modalitet Toénost Jednostavnost upotrebe Prihvacanje korisnika
Lice niska visoka visoka
Otisak prsta visoka srednja niska
Sarenica visoka srednja srednja
Geometrija dlana visoka visoka srednja
Glas srednja visoka visoka

(Izvor: ,Top Five Biometrics: Face, Fingerprint, Iris, Palm and Voice®, bez dat.)

Vazno je naglasiti kako ne postoji niti jedan biometrijski modalitet koji bi bio najbolji za sve
sluCajeve i implementacije. 1z ove tablice mozemo vidjeti kako lice od svih modaliteta jedino
ima nisku to€no, a razlog tome je $to se lice s godinama mijenja, a i u ovo moderno doba puno
ljudi se odluCuje za estetske operacije. Jedna od stvari koju mozemo vidjeti u tablici 1 je da
geometrija dlana ima visoku to€nost kao i otisak prsta i Sarenica. Isto tako mozemo vidjeti da

je otisak prsta nisko prihvac¢en od korisnika dok su glas i lice veoma prihvaceni.



3. Prepoznavanje lica

Svima je dobro poznato da je otisak prsta jedinstven za svaku osobu, rijetki su oni koji
su svjesni da je i lice jedinstveno isto tako za svaku osobu. Naravno lice se sa godinama
mijenja stoga nije toliko to€no kao otisak prsta, ali i dalje ima nekoliko prednosti koje ¢u navesti

u nastavku.

3.1. Povijest

Razvojem tehnologije razvijaju se i razliCite vrste identifikacije osoba. Tako se i

prepoznavanja lica konstantno mijenja i unaprjeduje.

Prvi po€eci sustava za prepoznavanije lica bili su tijekom 1964. i 1965. godine kada su
Woody Bledsoe, Helen Chan Wolf i Charles Bisson zajedno radili na raunarskom projektu
prepoznavanje ljudskog lica. Bledsoe je bio ponosan na rad, ali s obzirom da je projekt
financirala neimenovana obavjestajna agencija veoma malo informacija je bilo dostupno
javnosti. Kasnije je na temelju dostupnih referenci otkriveno da je Bledsoejev pocetni pristup
ukljucivao ru¢no oznacavanje razlicitih dijelova lica, poput usta, o€nih centara, itd. Te su ih
matematicki rotirali pomoc¢u raunala da bi nadoknadili varijaciju poza, uz to se automatski
izraCunavala i usporedivale udaljenosti izmedu orijentira kako bi se utvrdio identitet. (Karl Maria

Michael de Leeuw, Jan Bergstra,2007)

Slika 2: Prvi svjetski sistem za prepoznavanije lica (Izvor: ,The RAND tablet, the first
computer graphical interface. Circa 1963. | 1963 | Pretty art, Box tv“, bez dat.)



Kasnije 1970-ih godina A. J. Goldstein, L. D. Harmon i A. B. Lesk u svom istraZivanju
koriste 21 specifinu karakteristiku kao Ste je boja kose i debljina usana kako bi automatizirali
prepoznavanje. No najveci problem kod toga je bilo §to su se mjerenja ru¢no izraCunavala,
sve do 1988. godine kada M. Kirby i L.Sirovich primjenjuju princip komponenata, standardnu
linearnu tehniku linearne algebre za prepoznavanije lica. Tom tehnikom dokazali su da je manje
od sto vrijednosti potrebno za to€nu normalizaciju slike lica. Godine 1991. M. Turk i A. Penland
otkrili su da je tokom koristenja metode svojstvenih vektora nastala pogreska koja se moze
koristiti za otkrivanje lica u slikama, to otkrice je omogucilo pouzdano prepoznavanje lica u
stvarnom vremenu. (,History of Face Recognition & Facial recognition software®, bez dat.; Karl

Maria Michael de Leeuw, Jan Bergstra, 2007)

1973 1991 1996 1997 2001 2006 2009 2014

Woodrow Bledsoe Takeo Kanade Turk & Pentland Penev & Atick Wiskottetal,  Viola& Jones  Ahonen etal. Wrightetal. ~ Jiaet. al.
Automated face  First AFR thesis Eigenface Local Feature Analysis Elastic Bunch Face detector Local Binary Sparse Daep Network; Lbrary
recognition (AFR) Pattern (LBP) Caffe

Graph Matching representation

v VvV
= = W
B/ ==

1915 1991 1990s 2000 2010 2013-2014 Nov. 2011 2015 2015+
35mm still camera Kodak Survelllance camera Sharp RGB-D camera Wearable camera  Samsung Google& Intel Body Camera
Digital camera 480p @ 30fps Firstcamera  Microsoft Kinect Google Glass Galaxy Nexus  Smartphone Used by NYPD &
1024p phone 480p @ 30 fps 720p @30fps Face Unlock  RGB-D Camera Chicago PD
320p Depth accuracy:

~2 mm @ 1 mdistance

Slika 3: Vremenski slijed unaprijedena prepoznavanja lica (Izvor: ,Major milestones in the

history of automated face recognition. While... | Download Scientific Diagram®, bez dat.)

Pocetkom 1990-ih Agencija za napredne obrambene istrazivacke projekte (eng. Defense
Advanced Research Projects Agency - DARPA) i nacionalni institut za standarde i tehnologiju
(eng. National Institute of Standards and Technology - NIST) uveli su program za
prepoznavanje lica (,FERET*). U projekt je bilo ukljuéeno stvaranje baze podataka slika lica
koja su sadrzavale 24-bitne verzije slika u visokoj rezoluciji. Tada jo§ program nije bio
funkcionalan sve do 2009. godine kada je 3erif okruga Pinellas stvorio forenzi¢ku bazu
podataka sa fotografijama iz Drzavnog odjela za sigurnost na cestama i motornim vozilima.
Od tada pa sve do 2011. godine oko 170 policajaca opremljeno je sa kamerama, a rezultiralo
je povecanjem uhicenja i kaznenih istraga. Kasnije se prepoznavanije lica poCelo primjenjivati
i na druStvenim mreZzama poput Facebook-a. Sto se tehnologija brze razvijala to je

prepoznavanje lica postalo sve preciznije te se podrucje upotrebe proSirilo, danas se
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prepoznavanje lica koristi u zraCnim lukama, forenzici, prometu, ali i u $kolama. (,History of

Face Recognition & Facial recognition software®)

3.2. Naéin funkcioniranja i upotreba sustava

Sustav za prepoznavanje lica je relativno jeftina i najfleksibilnija metoda koja ne zahtjeva
skupocjenu opremu. Za identifikaciju osobe potrebno je racunalo i video kamera. Algoritam za
prepoznavanije lica funkcionira prema sljede¢im koracima:

1. Slika lica se shima s fotoaparatom ili kamerom.

2. Softver za prepoznavanije lica ¢ita geometriju lica. Kljuéni ¢imbenici uklju¢uju udaljenost

izmedu ociju i udaljenost od €ela do brade.

Izgled lica, tj. proporcija lica zabiljezena matematicki se usporeduje s bazom podataka.
Donosi se odluka. Dali se lice podudara s onim licem u bazi podataka ili ne. (,How does
facial recognition work?*)

Navedeni koraci i njihovi opisi su poopceni. Kako bi algoritam bio precizniji mora
usporedivati veci broj detalja sa lica. U duhu detaljnosti i razvoja tehnologije, valja napomenuti,
kako su znanstvenici u danasnje vrijeme razvili algoritam koji i prema uhu moze identificirati
osobu.

Bududi da je sustav za prepoznavanije lica postao sve tocniji, veéina drzava se odlucila za
masovno postavljanje video kamera. Drzave koje su prednjalile postale su c¢lanice
organizacije ,Five Eyes®. ,Five Eyes® je anglofonski obavjeStajni savez koji obuhvaca
Australiju, Kanadu, Novi Zeland, Veliku Britaniju i Sjedinjene Drzave. Povezuje ih ugovor o
zajednickoj suradnji u podrucju obavjestajnih podataka. Osim ovih navedenih drzava postoje
i drzave sa ogromnim potencijalom za masovnim provodenjem nadzora, a to su Indija i
Argentina. (,Facial Recognition for Biometric Mass Surveillance®)

Prepoznavanje lica koristi se u mnogim poduzec¢ima. Neka od koriStenja sustava za
prepoznavanje lica su za otklju€avanje telefona, pametno oglasavanje, oznacavanje ljudi na
platformama drustvenih medija, dijagnosticiranje bolesti, pracenje posjecenosti, provjera

pla¢anja itd.

3.3. Usporedba prepoznavanje lica i otisak prsta

NajceSc¢e koristene tehnologije u identifikaciji osoba su prepoznavanije lica i otisak prsta,
prirodno svaki od modaliteta ima svoje prednosti i nedostatke. Stoga je potrebno prilikom
odabira tehnologije za identifikaciju ocijeniti svrhu rada.

U tablici 2 mozemo vidjeti usporedbu otiska prsta i prepoznavanije lica. NajviSe od svega

Sto ova dva modaliteta razlikuje je sam kontakt sudionika i uredaja. Stoga se otisak prsta vise
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upotrebljava za potpunu identifikaciju osobe, jer se nabori na prstu ne mijenjaju pa je zbog
toga otisak prsta daleko toc¢niji. Dok se prepoznavanje lica koristi kod nadzora, jer je puno

lakSe identificirati osobu u guzvi, a i pri tome osoba nema dojam nadzora. Obje metode se

Siroko koriste u provedbi zakona.

Tablica 2: Usporedba otiska prsta i prepoznavanja lica

Otisak prsta

Prepoznavanje lica

uredaj.

Za identifikaciju subjekt mora dotaknuti

Za identifikaciju subjekt ne mora

dotaknuti uredaj.

Potrebna je suglasnost korisnika.

Korisnikov pristanak nije potreban.

autentifikaciji.

PonajviSe se koristi u identifikaciji

PonajviSe se koristi u nadzoru i javnim

aplikacijama.

Visoka prepoznatljivost i

¢ak i za blizance.

karakteristika. Otisci prsta su jedinstveni,

Niska karakteristicnost. Osobine lica

mogu biti identi€ne kod blizanaca.

Vrlo precizan.

Nisko precizan.

daljine.

Subjekt se ne moze identificirati

Subjekt moze biti identificiran iz daljine.

vrlo mali utjecaj na dob.

Visoka nepromjenjivost i stabilnost uz

Srednja nepromjenjivost i stabilnost koje
mogu utjecati na dob.

pouzdanosti.

Visoka sigurnost i visoka

Niska sigurnost i niska razina

pouzdanosti.

softvera.

Zahtijeva odredeni skup hardvera

Moze se temeljiti na softveru, a moze

koristiti postojece digitalne slike.

Srednja razina prihvatljivosti.

Visoka razna prihvatljivosti.

(Izvor: ,Fingerprint Recognition vs. Facial Recognition“, bez dat.)

3.3.1. Prednosti i nedostaci prepoznavanja lica

Prednost prepoznavanja lica je $to se aplikacije mogu upotrebljavati za masovni nadzor
na skucenim mijestima. Kada bismo usporedivali sustav za prepoznavanje lica sa drugim
biometrijskim sustavima njegova najveca prednost je masovni nadzor, jer pravilno dizajnirani
sustav uvelike pomaze u zraCnim lukama, ali i u ustanovama ili javnim mjestima sa velikim
brojem ljudi.

Nedostatak sustava je to Sto prepoznavanje lica nije najpouzdanije i najucCinkovitije.
Faktori poput osvjetljenja, izraza lica i poze mogu utjecati na identifikaciju osobe. Isto tako kao
Sto je prikazano u tablici 1 sustav je veoma nepouzdan i zbog toga je ranjiv.(,Fingerprint

Recognition vs. Facial Recognition®)



4. Aplikacija

Sustav prepoznavanja lica je tehnologija koja moze identificirati ili provjeriti osobu na
temelju digitalne slike ili video okvira iz video zapisa. Postoji nekoliko metoda koje koriste
sustavi prepoznavanija lica, ali op¢enito njihova svrha je usporedivanje odabrane znacajke lica
s danom slikom lica unutar baze podataka. Aplikacija za prepoznavanje lica utemeljena je na
biometrijskoj umijetnoj inteligenciji koja jedinstveno moze identificirati osobu analizom
obrazaca na temelju teksture i oblika lica. Problemi i ograni¢enja s kojima se susrece aplikacija
za prepoznavanije lica su:

e promjenaizraza lica

e varijacije osvjetljenja

e starenje

e promjena poze

o faktor skaliranja (ij. veli€ina slike)

o frontalni ili profil

e prisutnost i odsutnost naocala, brade, brkova, itd.

e dodatni predmeti poput Sala, maske, itd. (Kavita, 2016)

U ovom dijelu orijentirat ¢u se na samo prepoznavanije lica i usporedbu, naravno za primjer

Ce biti koristene slike bez navedenih smetnji kako bi provedeni eksperiment bio §to pouzdaniji.

4.1. Algoritmi

Postoji velik broj algoritama za prepoznavanje lica, neki od njih se i dalje koriste dok su
ostali pomalo zastarjeli. Programeri sve viSe koriste duboko ucenje (eng. Deep learning).
Znacaj strojnog ucenja jeste u tome Sto se raCunalo ,uci“ raspoznavanje razlika u licima koje
je ljudima intuitivno.

Duboko ucenje je klju¢na tehnologija koja stoji iza automobila bez vozac¢a, na nacin da
omogucava prepoznavanje znaka zaustavljanja ili razlikuje pjeSake od svijetiljiki. Modeli
dubokog uc€enja mogu posti¢i vrhunsku preciznost, ponekad prelazeci performanse na razini
Covjeka. Vecina metoda za u€enje koristi tehnologiju neuronskih mreza, zbog ¢ega se modeli
dubokog ucenja nazivaju dubokim neuronskim mreZzama. lzraz duboko odnosi se na broj
skrivenih slojeva neuronske mreze koje mogu sadrzavati oko 150 skrivenih slojeva. (,What Is
Deep Learning? | How It Works, Techniques & Applications—MATLAB & Simulink®)
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Slika 4: Neuronska mreza(lzvor: ,What Is Deep Learning? | How It Works, Techniques &
Applications—MATLAB & Simulink®)

Modeli dubokog u€enja obucavaju se upotrebom velikih skupova s oznacenim podacima i
arhitekturama neuronske mreze kojima naucCe znacajke izravno iz podataka bez potrebe za
ru¢nim vadenjem znacajki. Primjer neuronske mreze mozemo vidjeti na slici 4 na kojoj se
nalazi neuronska mreza organizirana u slojeve koji se sastoje od skupa medusobno povezanih
¢vorova. Jedna od najpopularnijih vrsta dubokih neuronskih mreza poznata je pod nazivom
konvolucijske neuronske mreze (eng. Convolutional Neural Network — CNN ili ConvNet).
Konvolucijske neuronske mreze povezuju naufene znacCajke s ulaznim podacima i
upotrebljava 2D konvolucijske slojeve $to ih €ini pogodnima za obradu 2D podataka, kao $to
su slike.(,What Is Deep Learning? | How It Works, Techniques & Applications—MATLAB &
Simulink®)

MACHIMNE LEARMNIMNG DEEP LEARMIMG

Manua Faalure CAR o Conwalutional Mewn| Metwork {ChH]
troctian

TRUCK %
= =

BICYCLE X BICYCLE X

] TRUCK

Slika 5: Usporedba pristupa strojnog u€enja kategoriziranog vozila (lijevo) s dubokim
ucenjem (desno) (Izvor: ,What Is Deep Learning? | How It Works, Techniques &
Applications—MATLAB & Simulink®)

Razliku izmedu dubokog ucenja i strojnog u€enja mozemo vidjeti na slici 5, na kojoj je
vidljivo da se kod strojnog ucenja ru€no biraju znacajke i klasifikatori za razvrstavanje slika,
dok su kod dubinskog ucenja koraci za klasifikaciju automatski.

Neki od algoritama koji nisu vezani uz dubinsko u€enje, ali sluze za prepoznavanije lica su

Analiza glavnih komponenti, Nezavisna komponentna analiza, Kernelove metode, itd.
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Analiza glavnih komponenti (eng. Principal Component Analysis - PCA) je metoda
smanjenja statistiCke dimenzije, koja omoguéuje optimalnu linearnu dekompoziciju hajmanijih
kvadrata skupa za trening. NajceSée se koristi kao alat u ispitivanju podataka i pri izradi
modela. Odnosno kada Zelimo smanijiti dimenzionalnost ili kada Zelimo osigurati da su
prediktori nezavisni ili kada nam nije vazno $to ¢emo izgubiti interpretabilnost.(Moon i ostali,
2001)

Nezavisna komponentna analiza (eng. Independent component analysis - ICA) je raunska
metoda za odvajanje multivarijantnog signala u aditivnhe potkomponente. Pretpostavka je da
potkomponente nisu Gaussovi signali i da su statiCki neovisni jedan o drugome. Primjer
koristenja ICA u aplikaciji je ,problem koktela“ u kojoj se radi o slu$anju jedne osobe u buénoj
sobi.(Hyvéarinen & Oja, 2000)

i

PCA ” ICA

Slika 6: Usporedba PCA i ICA ("Intro_to_PCA_and_ICA")

Obje tehnike pokuSavaju dobiti izvore linearnim spajanjem izvornih izvora. Na slici 6
mozemo vidjeti da PCA radi na nacin da pokuSava pronaéi neuskladene izvore, dok ICA
pokusava pronaci neovisne izvore.

Kernelove metode se Siroko koriste za klasifikaciju u prepoznavanju uzoraka. Njegovi
algoritmi omogucuju prevodenje nelinearni transformacije podataka za uCenje u bolje
nelinearne granice odlu€ivanja. Neki tipovi Kernelovih metoda za prepoznavanje uzoraka su:

e Kernelova metoda potpornih vektora (eng. Kernel support-vector machine - KSVM)

¢ Kernelova analiza linearne diskriminante (eng. kernel linear discriminant analysis -
KLDA)

e Kernelova analiza glavnih komponenti(eng. kernel principal component analysis -
KPCA)

Za analizu slika neke od metoda koje se koriste su KLDA i KPCA. Kernelova analiza linearne

diskriminante se Kkoristi za pronalaZzenje nelinearnin smjerova tako da prvo nelinearno

preslikava podatke u neki prostor i tamo izraunava Fisherovu linearnu diskriminantu.

Kernelova analiza glavnih komponenti (KPCA) koriStena je za ekstrakciju znacajki i

prepoznavanje lica. KoriStenjem funkcije integralne jezgre moze se ucinkovito izraCunati
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glavne komponente u prostorima znacajki velikih dimenzija, koji su povezani s ulaznim
prostorom pomocu neke nelinearne mape. Upotrijebljena je polinomna jezgra. Eksperimentalni
rezultati su pokazali da KPCA nije samo dobar u smanjenju dimenzija, ve¢ je i dostupan za

postizanje boljih performansi od uobi€ajenih PCA. (Chavan i ostali, 2014; Mika i ostali, 1999)

4.2. Algoritam procjena sliénosti lica parova

Algoritam za procjenu sli€nosti lica parova koristi ve¢ gotove biblioteke za prepoznavanje

lica, ali i za usporedivanje lica.

4.2.1.Sliénosti lica parova

U ovom potpoglavlju opisati ¢u bioloSke i psiholoSke aspekte kod sli¢nosti lica parova.
U danasnjem drustvu, fizicki izgled se kroz medije stavlja u prvi plan. U prilog tome idu Ceste
pojave modela i lijepih glumaca na TV -u, reklamama i ¢asopisima. Zbog toga estetika igra
vaznu ulogu u naSem drustvu, a posebice u romanti¢nim odnosima. Ipak sama estetika, unato¢
velikoj vaznosti, nije dominantan faktor odabira para. Znanost se krajem 20. stolje¢a pocela
baviti usporedbom lica parova. Prema rezultatima tih istrazivanja pojedinci biraju svog partnera
prema njihovoj sli¢nosti.

Filozof David (Hume,1997) je izjavio kako ljepota nije kvaliteta u samim stvarima ve¢
ona postoji u umu koji ih promatra, a svaki um razmi$lja o razliitoj ljepoti. Tako postoji i sama
izreka: ,ljepota je u oku promatrata“. Prema tome, unato€ kulturoloskoj uvjetovanosti i
izlozenosti medijskoj slici ,lijepog®, svaki pojedinac u kriterij liepote unosi svoju osobnost i tu
nastaju razlike.

Nekoliko je neovisnih studija radeno u periodu od 1975. i 1990. godine. Neke od studija
bavile su se usporedbom lica parova. Otkriveno je da parovi sa sli¢nijim licem uspijevaju bolje
u svojim romantiénim vezama. Prema teoriji C.G.Junga svaki Covjek ima podsvjesnu predstavu
osobe kojoj teZi u Zivotu. Zene prema toj teoriji imaju podsvjesnu predstavu muskarca tzv.
animus, dok muskarci imaju podsvjesnu predstavu zene tzv. anima. Odrastanje je klju¢no u
procesu stvaranja te podsvjesne predstave. SadrZaj kojem smo izloZeni vazan je faktor. (Jung,
1949; Marcinkowska & Rantala, 2012)

Ljudi se boje nepoznatog, dok teze poznatom i tamo se osjecaju sigurno. Istrazivanje
koje je potvrdilo da se privlaCe parovi sa slicnim karakteristikama lica upravo govori u prilog
gore navedenim teorijama.

Osim naSeg lica koje vidimo svakodnevno u ogledalu, vidimo svoje roditelje, bracu,
sestre i ostalu obitelj. Oni su nam fizi¢ki i emotivno najblizi. Prema tome i na8a teznja ka

partneru je ona koja nas podsvjesno podsjeca na osobe koje nam najviSe znace i s kojima
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imamo najvisu bliskost. Isto tako najvise smo izloZeni vlastitoj obitelji tokom odrastanja, kako
fiziCki tako emotivno i psiholo$ki. Zbog toga ona je vazan faktor u formiranju naseg unutrasnjeg
animusa, odnosno anime. Tako isto mozemo objasniti psiholoski fenomen odabira sli¢nih
partnera.(Jung, 1949; Marcinkowska & Rantala, 2012)

Prema istrazivanjima s poCetka 21. stoljeCa na temu seksualnih otisaka (eng. sexual
imprinting) pokazalo se kako pojedinci biraju partnere ovisno o njihovoj sli¢nosti sa vlastitim
roditeljem suprotnog spola. Primjerice muskarci ¢ée traziti Zene sa slicnim licima njihovim
majkama, dok ¢e Zene traziti muSkarca sa slicnim licem njihovom ocu. Isto to istrazivanje
pokazalo je da je taj impuls kod Zena daleko maniji nego kod muskaraca. Zaklju€ak istrazivanja
je kako pojedinci biraju partnere sa slicnim licem njihovim roditeljima suprotnog spola od
njihovog. BioloSki gledano djeca su uglavnom sli¢na vlastitim roditeljima te je to jedno od
mogucih objasnjenja zasto su parovi sli¢ni. (Marcinkowska & Rantala, 2012)

Biolo8ki aspekt sli€nosti vidimo u genetskom nasljedivanju, dok je onaj psiholoSki
uvjetovan nasim odrastanjem i stvaranjem podsvjesne slike idealnog partnera. Buduéi da na
tu sliku najviSe utjeCe nasa okolina, a to je pretezito nasa obitelj, jasno je kako ¢emo birati

partnera koji ima karakteristike nasoj obitelji, odnosno nama samima.

4.2.2.Prikaz algoritma

Prakti¢ni dio zavrSnog rada izraden je u Pythonu, na Linux okruzenju. OS Linux je Ubuntu
19.04, dok je za sam programski kod koristen Python 3.7. Cijelo okruzenje podignuto je unutar
Virtualne masine, na lokalnom racunalu, Virtual Box je koridten za virtualizaciju.

Razlog odabira Virtual Box-a je njegova jednostavnost koriStenja na OS Windowsu koji se
nalazi na lokalnom rac¢unalu. Linux je odabran kao okruzenje jer u njemu je veoma prakti¢no
koristiti Python i nadogradivati njegove module, kao i mijenjati verzije. Biblioteke potrebne za
izradu prakticnog rada pisane su za Python 3 te je zbog toga koriSten. Koristena je najnovija
inacica Pythona 3, koja nije viSe u beta (testnoj) verziji, a to je Python 3.7.4. Negativna strana
Pythona 3 je nepostojanje biblioteke za izradu GUI-a (eng. Graphical user interface). Zbog
toga program je realiziran kao CLI (eng. command line interface). Program se pokrece unutar
Linux bash terminala, na nacin da se upiSe naziv programskog jezika, naziv same skripte i dva
argumenta, koji predstavljaju slike para koji cemo usporedivati. Komanda, naziv programa i
argumenti razdvajaju se razmakom.

Za potrebe prakti¢nog rada izradena je vlastita baza podataka. U bazi podataka se nalaze
lica 50 parova, odnosno ukupno 100 slika. KoriSteni su samo heteroseksualni parovi, tako da
je u bazi 50 muskaraca i 50 zena. Svi ljudi u bazi podataka su javne li¢nosti te su koriStene
njihove najnovije slike koje se mogu pronac¢i na WWW (eng. world wide web), pomocu trazilice

Google.
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Kako bi usporedba bila to¢nija koristene su samo slike portreta osoba, te je obavezno na
jednoj slici jedna osoba.

Izrada algoritma zahtijevala je ukljuCivanje dvije veoma vazne biblioteke, dlib i
face recognition.api i prirucnik vezan uz prepoznavanje lica koji se nalazi na linku
https://face-recognition.readthedocs.io/en/latest/readme.html . Autor d1ib biblioteke je Davis
King, dok je autor face recognition.api modela Adam Geitgey. (,Face recognition with
OpenCV, Python, and deep learning—PylmageSearch®)

Radi lakS§eg razumijevanja algoritma za prepoznavanije lica ukratko &e biti objasnjeno Sto
sve sadrZze navedene biblioteke, naravno u nastalom algoritmu za prepoznavanje lica nece biti
upotrjebljeni svi paketi i sve funkcije koje ove dvije biblioteke sadrze.

Biblioteka d1ib sadrzi pakete za jednostavno koristenje alata za dubinsko metriéno
ucenje. Dubinsko metri€no ucenje korisno je za mnoge stvari, ali najpopularnije je za aplikacije
prepoznavanja lica. Osim za aplikacije upotrebljava se u industriji i akademiji u Sirokom
rasponu domena, uklju€ujuéi robotiku, ugradbene uredaje, mobilne telefone i velika raéunalna
okruzZenja visokih performansi. Licenca otvorenog koda d1ib omogucuje nam da koristimo u
bilo kojoj aplikaciji, bez naknada. (,Dlib C++ Library“; ,Face recognition with OpenCV, Python,
and deep learning—PylmageSearch®)

Biblioteka face recognition.api nalazise unutar biblioteke dlib, mogucnosti koje ova
biblioteka nudi je prepoznavanje lica u mapi slika. Funkcije koje se nalaze unutar ove biblioteke
bit ée naknadno objasnjene.

Sada kada smo se ukratko upoznali sa biblioteka mozemo pogledati algoritam koji

usporeduje lica parova i vraca njihovu udaljenost prikazan je ovdje:

import face recognition.api as face recognition

import sys

def usporedba parova(slikal,slika2):
ucitaj slikul=face recognition.load image file(slikal)
kodiranje=face recognition.face encodings(ucitaj slikul)

print ("Slika 1"+ str(kodiranje))

ucitaj sliku2=face recognition.load image file(slikaZ2)
kodiranje2=face recognition.face encodings (ucitaj sliku2)

print ("Slika 2" + str(kodiranje2))

rezultat=face recognition.compare faces(kodiranje,kodiranje2[0])
udaljenost=face recognition.face distance (kodiranje, kodiranje2[0])

print ("Udaljenost:" + str (udaljenost))
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print ("Ista osoba")if True in rezultat else print("Nisu iste osobe")

def main(slikal,slika?2):

usporedba parova (slikal,slikaZ2)

if name == " main ":

main (sys.argv[l],sys.argv[2])

Kako bi algoritam radio potrebno je najprije u Pythonu instalirati d1ib biblioteku, a razlog
toga je Sto se u njoj nalazi paket face recognition.api koji kao Sto sam vec ranije
spomenula ima sve funkcije koje su potrebne za algoritam. Zbog toga nema potrebe za
kreiranje novih funkcija i naredbi. Naredbe i funkcije koje sam koristila da bi izradila kod osim
prije navedenog priru¢nika pronasla sam u knjizi ,Face recognition documentation® autora

Adam Geitgey.

Prikazati
rezultat
usporedbe

Pronadi lica Analizirati Usporediti

na slici svojstva lica lica

Slika 7: Prikaz funkcionalnosti algoritma za usporedbu lica (Izvor: autorski rad)

Kod izrade algoritma bilo je veoma vazno da razumijem $to bi zapravo algoritam mora
raditi. Prva stvar koju treba razumijeti je nacin na koji algoritam treba usporediti lica i vratiti
rezultat sli¢nosti. Stoga sam izradila dijagram slijeda prema funkcionalnostima koji je prikazan
na slici 7. Naravno to je pojednostavljeni prikaz koji ¢u u nastavku biti detaljnije objasnjen.

Za pokretanje aplikacije potrebno je u terminal upisati python3 ime programa.py
slikal.jpg slikaZ2.jpg. Vazno za napomenuti je da algoritam podrzava i slike u drugim
formatima pa tako one mogu biti u .png, .jpg i .jpeg formatu.

Kako bi provijerila da algoritam funkcionira za primjer su koristene slike jednog slavnog
para, a to su Barack(slika 9) i Michelle Obama(slika 8) . Rezultati koji ¢e biti dobiveni za ovaj

par bit ¢e sli¢ni i za ostale parove, a rezultati za svaki pojedini par nalaze se u tablici 3.
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Slika 8: Michelle Obama (lzvor: ,Michelle Obama’ Book Tour Dates For 2019: See Them
Here | Billboard®)

Slika 9: Barack Obama (lzvor: ,Barack_obama-2 x The Malaysian Times")

Usporedbom odabranog para algoritam je vratio rezultat prikazan na slici 10. Na kojoj
mozemo vidjeti 128 brojeva za svaku sliku. Sto oni zapravo predstavljaju i kako ih algoritam
izraCunava objasnjeno ¢e biti malo kasnije. Ono §to mozemo vidjeti vezano uz brojeve je da
su decimalni i da neki od njih imaju negativan predznak, osim toga brojevi u ovom slucaju nisu
veci oda 1 imaniod -1. Nakon prikaza 128 brojeva za svaku sliku, algoritam vraéa udaljenost
i poruku da nisu iste osobe.

Udaljenost koja u ovom sluéaju iznosi 0,84649594 je vrijednost koja nam govori koliko
su osobe koje usporedujemo sli€ne. Udaljenost izmedu dvije slike koje usporedujemo daje
nam informaciju o tome dali je rije€ o istoj osobi ili ne. Zbog toga zadnja informacija koju nam
algoritam prikazuje je poruka o tome dali usporedujemo istu osobu ili par. Ukoliko bi poruka
glasila da rezultat usporedivanja je ista osoba onda su pogresno unesene slike ili je rije¢ o

blizancima.
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Slika 10: Rezultat usporedbe para (lzvor: autorski rad)

Na primjeru usporedbe lica para vidjeli smo rezultate algoritma. Algoritam unutar sebe ima
puno vec¢ gotovih metoda koji ¢e u ovom dijelu biti bolje pojasnjeni radi lakSeg razumijevanja
dobivenih rezultata, ali i samog rada algoritma. Prije svega unutar algoritam ukljuCene su
biblioteke import face recognition.apiiimport sys™.

Algoritam se sastoji od funkcije usporedba_parova i main. Main funkcija sadrzi samo nacin
na koji se dohvaceni podaci u ovom slu¢aju slike prosljeduju u drugu funkciju u kojoj se
obraduju. Unutar druge funkcije koja se naziva usporedba parova prva funkcija koja se

pokrece je za ucitavanje slike, a izgled ove funkcije je sljedeci:

def load image file(file,mode='RGB'):
im=PIL.Image.Open(file)
if mode:
im=im.convert (mode)

return np.array(im)

1 Modul sys predstavlja skup funkcija koji pruzaju kljuéne informacije o tome kako Python skripta komunicira s
mati¢nim sustavom.
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Funkcija 1oad image file uCitava sliku i pretvara ju u ,numpy® 2 niz. Parametar file*
oznacava ime datoteke slike ili datoteke za ucitavanje, a parametar ,mode“ oznacava format
za pretvaranje slike i podrzava samo ,RGB* (8-bitni RGB, 3 kanala) i ,L“ (crno-bijelo).

Nakon Sto se ucitala sliku potrebno ju je Sifrirati. Funkcija koje Sifrira sliku naziva se

face encodings, aizgleda ovako:

def face encodings(face image, known face locations=None,num jitters=1):

raw landmarks = raw face landmarks(face image, known face locations,

model="small")

return [np.array(face encoder.compute face descriptor(face image,

raw_landmark set, num jitters)) for raw landmark set in raw_landmarks]

Funkcija sadrzi tri parametra, prvi parametar sadrzi sliku na kojoj se nalazi jedno ili viSe
lica, sljedeci parametar koji je opcionalan i predstavlja okvire lica. Posljednji parametar
oznaCava koliko puta program mora ponovo izracunavati dimenzije. Rezultat koji vraca ova

funkcija je polje od 128 dimenzija, a izgled polja prikazan je na slici 11.

slika 1[array([-8.52673724e-02 3.76723409e-02, 1.68694425e-02, -
1006455e- M A 3, .0816786%e-03, -2.19
.28866374e-01, -4. VEY. b .45461935e-62, -1.4350
.01428241e-01, 7.04770535
.80286661e-02, .09596945e-01,
3.88608724e-02, 3
-1.06165260e-
4.59493175e-
.31649554¢e-0

a bk ek D b b e

N N

1.

2.19984911e-02,
.139808281e-02,
60085443e-0

.01448044¢e-0

.96527196e

.37603085¢e 2

3.91047791e-02
.20677227e-01, .77285776€-
.38238564e
.61395511e-02, -1. -3. ;
.04801664e-02, . e-01, .24088074e-02

Slika 11: Prikaz 128 brojeva mjere lica (Izvor: autorski rad)

Naravno funkcija face encodings poziva unutar sebe jo$ jednu funkciju koja poziva
druge nove funkcije. Radi lak3eg razumijevanja programa rijesit ¢emo ovaj problem korak po

korak. Nacin na koji program prepoznaje i Sifrira lice mozemo prikazati u nekoliko koraka:

2 _NumPy* je temeljni paket znanstvenog raunanja s Python-om.
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1. pronalazenje svih lica

2. postavljanje i projiciranje lica

3. kodiranje lica.

Za pronalazenje svih lica koristi se metoda zvana histogram orijentiranih gradijenata (eng.
histogram of oriented gradients — HOG). Da bi pronasli lice na slici potrebno je sliku uciniti
crno-bijelom. Zatim program pregledava svaki pojedinacni piksel na slici u svrhu da se
usporeduje trenutni piksel sa pikselima koji ga okruzuju. Kada to otkrije onda program odredi

smijer i veli€inu strelice koristeci sljedec¢e formule:

g= /g§+g§

0= arctan&
Ix

U formuli g, i g, predstavljaju vodoravne i okomite komponente promjene intenziteta svakog
piksela.(,Real-Time Face Detection and Recognition with SVM and HOG Features | EEWeb
Community*)

Nakon primjene HOG metode, u cijeloj slici zamjene se pikseli sa ,strelicama“. Te strelice
zapravo su gradijenti, te one prikazuju tok unutar piksela, od svjetlijeg ka tamnijem dijelu.
Gradijenti se koriste kako bismo raspoznali sli€¢nost izmedu lica. Uzmimo za primjer istu sliku
sa razli€itim osvjetljenjem. Pikseli ¢e na istoj slici sa razli€itim osvjetljenjem imati razliitu boju.
U tom slucaju kada bismo usporedivali piksele na istim slikama razli¢itog osvjetljenja rezultat
bi pokazivao kako je rije€¢ o razli¢itim slikama. Zbog toga bilo je potrebno poopciti pristup.
Gradijenti pokazuju tok svjetlosti od svjetlijeg ka tamnijem. To Ce ostati jednako bez obzira na
pojaCavanje, odnosno smanjenje svjetlosti na slici. Tako ¢e algoritam prepoznavati sli¢nosti
lica. Osim toga pohranjivanjem svakog pojedinaénog gradijenta dobili bi previse detalja za
usporedbu. Stoga se slika rastavlja na male kvadrate 16x16 piksela zatim se strelice povezuju
i dobiva se izgled prikazan na slici 12. (,Machine Learning is Fun! Part 4. Modern Face

Recognition with Deep Learning®)
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Slika 12: HOG metoda (Izvor: ,Fooling Facial Detection with Fashion—Towards Data

Science®)

Izoliranjem lica stigli smo do novog problema u kojem lica mogu biti okrenuta u razli€itim
smijerovima. Da bi rijeSio taj problem potrebno je koristiti algoritam zvan procjena orijentacije
lica (eng. face landmark estimation). Osnovna ideja tog algoritma je da imamo 68 specifi¢nih
to€aka nazvane orijentirima koje postoje na svakom licu. ToCke oznacCavaju vrh brade, vanjski
rub svakog oka, unutarnji rub svake obrve, nos, usne, itd.
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Slika 13: Prikaz lica kroz 68 toCaka (,Machine Learning is Fun! Part 4: Modern Face

Recognition with Deep Learning®)

Kada algoritam odredi uz pomo¢ tih 68 orijentira lice, jednostavno po inje rotirati,

skalirati i izrezivati sliku tako da o€i i usta budu u srediStu. Zatim program prelazi na sljededi
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korak, a to je kodiranje lica.(,Machine Learning is Fun! Part 4: Modern Face Recognition with
Deep Learning®)

Kodiranje lica je orijentirano na samo racunalo jer racunalo ne moze kao Covjek
raspoznati gdje su ocCi stoga su mjerenja prepustena racunalu. RjeSenje toga je uvjeZbavanje
dubinske konvolucijske neuronske mreZe na nacin da racunalo samostalno generira 128 mjera
za svako lice. Izgled tih mjernih jedinica mozete pogledati na slici 11.

Sliedeca funkcija koja slijedi nakon Sifriranja slika je funkcija za usporedivanje dvije

slike i vrac¢anjem rezultata dali su slike iste osobe ili ne. 1zgled compare faces funkcije je:

def compare faces (known face encodings, face encoding to check,
tolerance=0.6):

return list (face distance (known face encodings,
face encoding to check ) <= tolerance)

Funkcija kao Sto joj i samo ime govori usporeduje popis kodiranih lica s jedne slike sa
drugom i provjerava podudaraju li se. Kao §to vidimo funkcija prihvaca tri parametra. Prvi
parametar predstavlja listu od 128 mjera za prvu poznatu osobu, sliedeéi parametar
predstavlja isti broj mjera, ali za osobu s kojom ju usporeduje. Posljednji parametar je veoma
specifitan, a predstavlja udaljenost izmedu dva lica. Ukoliko je broj veci od 0.6 tada se lica ne
podudaraju. Rezultat koji vraéa je ,True“ili ,False” ovisno o tome koliko se mjere podudaraju.

Posljednja funkcija nakon Sto su usporedena lica je face distance, a izgled funkcije je:

def face distance(face encodings, face to compare):
if len(face encodings) ==
return np.empty ((0))

return np.linalg.norm(face encodings - face to compare, axis=1)

Svrha ove funkcije je usporedba lica i izraCunavanje euklidske udaljenosti. Prvi
parametar oznaCava popis parametara lica s kojim ¢ée se usporedivati, a drugi parametar
oznaCava popis parametara lica koje usporedujemo. Rezultat koji ova funkcija vraca je
udaljenost izmedu dva lica.(,face_recognition.api—Face Recognition 1.2.3 documentation®)

Euklidska udaljenost ili euklidska metrika je pravolinijska udaljenost izmedu dvije tocke
u euklidskom prostoru. S tom udaljeno$¢u euklidski prostor postaje matriCni prostor, a
pridruZzena norma naziva se euklidska norma. Formula kojom se izraCunava euklidska
udaljenost glasi:

d(p,q) =
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d(®,q) = (g1 — P1)? + (2 — P2)? + - + (g — Pn)?

Euklidska udaljenost izmedu to€aka p i q je duljina linijskog segmenta koji ih povezuje.
U kartezijevom sustavu ako je p = (p1,02,--,Pn) 1 ¢ = (91,92, --,9,) dvije toCke u euklidskom

n-prostoru, tada je udaljenost d dana Pitagorinom formulom. (Deza M.M. i Deza E., 2009)

o

d(p,q)” = (g — pi)* + (g2 — pa)

2 | - v
_ dip, "” R
| '”.f L
g1 — ™M
™ i1

Slika 14: Euklidska udaljenost u R? (Izvor:,From Norm to Orthogonality: Fundamental

Mathematics for Machine Learning with Intuitive Examples Part 2/3)

Svrha izradenog programa je da usporeduje dva lica, stoga ¢emo kao primjer uzeti
poznate parove i usporediti ih u ovom programu. Podatke koje éemo dobiti bit ¢e udaljenost

izmedu dvije osobe.

4.2 .3.Statistika

Algoritam za usporedbu lica kao rezultat vra¢a udaljenost izmedu dva lica i jesu li osobe
iste ili razliCite. Je li osoba ista ili razliCita najviSe sluzi za kontrolu algoritma. Kako bi dokazala
da algoritam uistinu usporeduje parove lica uzela sam za primjer 50 poznatih parova sa

interneta i ,provukla® njihove slike kroz algoritam, a rezultati toga nalaze se u tablici 3.

Tablica 3: Popis slavnih parova i njihova udaljenost

Redni broj Muska osoba Zenska osoba Udaljenost
1 Barack Obama Michelle Obama 0,84649594
2 Tim McGraw Faith Hill 0,91207397
3 George Clooney Amal Clooney 0,8495575
4 Ryan Reynolds Blake Lively 0,99390889
5 Johnny Depp Amber Heard 0,94093521
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6 Tom Cruise Nicole Kidman 0,97808407
7 Paul Walker Rebecca McBrain 0,91504797
8 David Beckham Victoria Beckham 0,7843212
9 Will Smith Jada Pinkett Smith 0,79995226
10 Brad Pitt Angelina Jolie 0,96648645
11 Justin Timberlake Jessica Biel 0,89097423
12 Sam Asghari Britney Spears 0,92251647
13 Alex Rodriguez Jennifer Lopez 0,88506482
14 Ben Affleck Jennifer Garner 0,8517909
15 Nick Lachey Vanessa Lachey 0,93546193
16 Justin Theroux Jennifer Aniston 0,88359488
17 Vince Vaughn Kyla Weber 0,98350343
18 Jamie Foxx Katie Holmes 1,07428524
19 Robert Pattinson Kristen Stewart 0,89769642
20 Prince William Kate Middleton 0,98003549
21 Justin Bieber Hailey Baldwin 0,884645

22 Austin North Selena Gomez 0,89382808
23 Blake Shelton Gwen Stefani 0,97585544
24 Prince Harry Meghan Markle 0,80894099
25 Bill Gates Melinda Gates 0,84111357
26 Donald Trump Melania Trump 0,92064487
27 Vin Diesel Paloma Jimenez 0,97753288
28 Joe Alwyn Taylor Swift 0,88167984
29 Matthew Gray Gubler Paget Brewster 0,87679626
30 Taylor Lautner Marie Avgeropoulos 0,83615938
31 Cristiano Ronaldo Georgina Rodriguez 0,89296292
32 Lionel Messi Antonella Roccuzzo 0,93875293
33 Steven Seagal Erdenetuya Seagal 0,8340983
34 Arnold Schwarzenegger Maria Shriver 0,96856186
35 Sylvester Stallone Jennifer Flavin 0,99929165
36 Mark Zuckerberg Priscilla Chan 0,87087982
37 Ivica Kosteli¢ Elin Kosteli¢ 0,90027408
38 Daniel Radcliffe Erin Darke 0,88691362
39 William Mack Knight Emma Watson 0,90653651
40 Chris Hemsworth Elsa Pataky 0,89812276
41 Ashton Kutcher Mila Kunis 0,94653521
42 lan Somerhalder Nina Dobrev 1,07579477
43 Tarik Filipovi¢ Lejla Filipovi¢ 0,89994962
44 Tom Holland Olivia Bolton 0,9428389
45 Robert Downes Jr. Susan Downey 0,89145106
46 Henry Cauvill Tara King 0,911421

47 Paul Wesley Ines de Ramon 0,97214315
48 Dominic Sherwood Sarah Hyland 0,89227633
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49

Matthew Daddario

Esther Kim

0,91510658

50

Prince Royce

Emeraude Toubia

0,90483392

(Izvor: autorski rad)

Ako malo pogledamo tablicu udaljenosti izmedu parova veoma su male, u uzorku od

50 parova samo 2 para su imala udaljenost veéu od 1. Sto nam govori da se oko 96% parova

nalazi unutar 1. Naravno pri usporedivanju parova udaljenost nikad nece biti manja od 0,6 jer

se ispod te vrijednosti pretpostavlja da su lica koja se usporeduju identi¢na. Mozemo samo

re¢i da ukoliko je udaljenost blize toj vrijednosti tada su parovi sve sliéniji. Isto tako ukoliko

vrijednost za udaljenost iznosi 0,0 tada mozemo zakljuciti da je rije€ o identi¢noj slici.

1,1

0,9

Udaljenost

0,8

0,7

Slika 15: Udaljenosti svih parova (Izvor: autorski rad)
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Radi lak8eg razumijevanja prikupljenih podataka izraden je grafikon u kojem su

prikazane sve udaljenosti parova prikupljene usporedivanjem njihovih slika. Na slici 9 je vidljivo

kako podaci variraju, ali da se najvise parova nalazi unutar 0,8 i 0,9 . Jako je malo parova koji

se nalaze unutar 0,7 i 1. Ako uzmemo tablicu 3 sa svim udaljenostima i uvrstimo ih u nekoliko

grupa dobit c¢emo grafikon sa slike 10.
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m=0,7
m=0,8
=09
m=1,07

Slika 16:Graficki prikaz udaljenosti (Izvor: autorski rad)

Grafi¢ki prikaz sa slike 10 govori nam da je veoma mali broj parova medusobno jako
sli¢an, Cak samo 4%. Isto tako samo 4% parova je jako razli¢ito. Ostali parovi medusobno nisu
toliko sli¢ni, ali ni razli¢iti. Naravno nemojmo zaboraviti da su identicne osobe unutar 0,6 dok
parovi moraju biti iznad zadane vrijednosti. 1z grafikona moZzemo vidjeti da se 48% parova

nalazi unutar 0,9

4.2.4.Rezultat istrazivanja

Prepoznavanije lica u danasnje vrijeme sve je viSe popularno na drustvenim mrezama.
Ljudi koriste razli¢ite aplikacije kako bi uljep$ali svoje lice ili uvidjeli kako ¢e izgledati u starosti.
U svakoj aplikaciji koja nesto radi sa licem unutar sebe ima algoritam za prepoznavanje lica.
Postoje algoritmi za detekciju lica, prepoznavanje lica, ali nitko jo§ do sada nije usporedivao
lica parova sa algoritmom baziranom na dubinskom uceniju.

Ljudsko oko je snazan mehanizam koji omogucéava €ovjeku da vidi svijet, ali i detalje.
Naravno ono nije dovoljno precizno da bi moglo uvidjeti sliénosti lica parova. Zbog toga nam
algoritam omoguéuje da vidimo slicnosti medu parovima. Usporedujuci poznate parove u
zadanom algoritmu uvidjela sam kako su odredeni parovi veoma sli¢ni, naravno postoje
izuzeci, ali to je zanemarivo.

Usporedivanjem lica parova algoritam da bi usporedio lica koristio je 128 mjera za
svako lice koje meni nisu predstavljale niSta jer te mjere su nacin na koji algoritam moze sam
identificirati osobu. Usporedujuci te mjere algoritam je doSao do kona¢nog broja koji je
predstavljao udaljenost izmedu dva lica. Usporedujuéi sve vide parova uvidjela sam kako taj
broj nikad nije bio ispod 0,6 i kako su brojevi koji su se udaljavali od te vrijednosti predstavljali

da su parovi sve manje sli¢ni jedan drugome.
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5. Zakljuéak

U ovom radu proucila sam osnove biometrije te malo detaljnije prepoznavanje lica.
Usporedbom lica parova uspostavilo se kako su parovi uglavnom u licu sliéni. Oko te teme
pronas$la sam vec ranije istrazivanja koja tvrde upravo to. Ovaj rad jedan je od prvih koji koristi
racunalni algoritam s najsuvremenijom metodom detekcije lica. Rezultati u radu potvrduju
ranija istrazivanja koja su isto tvrdila kako parovi imaju sli¢na lica. U spomenutim radovima o
sliénosti lica ocjenjivali su ljudi, te unato€¢ naporima da se $to viSe izbjegne subjektivnost, to

nije bilo moguce. Racunalo koristi objektivne mjere te je subjektivnost u potpunosti izbatena.

Zeljela bih naglasiti kako ne postoji jasno objasnjenje zasto parovi biraju osobe sa
sliénim licem. Postoje neke teorije koje se orijentiraju na samo-vaznost i ljubav prema samom
sebi, ali i one koji pojasnjavaju sli¢nost lica parova kroz genetiku i odabir partnera sli¢nih nasoj
obitelji. Mislim da je istina negdje na sredini. Ljudi biraju ono §to im je poznato i sli¢no kako bi
se osjecali sigurno i zasticeno. Ono $to formira naSa poznanstva je nasa okolina i mi sami.
Prema tome smatram kako se u osobnosti gradi jedan podsvjesni sklop, temeljen na utiscima
okoline. Sto smo vise izloZzeni nekom impulsu u okolini bilo fizitki, emotivno ili psiholoski to je

veca Sansa da nas$ afinitet za time poraste.
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