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Sazetak

Cilj ovog rada je odrediti spol osobe na osnovi slike lica koristenjem algoritma
ugradenog u racunalni program. U radu su opisane razlike izmedu muskog i Zenskog lica te
su predstavljeni najbitniji pojmovi vezani za biometriju u svrhu lakSeg shva¢anja promatrane
problematike. Predstavljeni su najpopularniji algoritmi koji se bave klasifikacijom i objasnjeni
su osnovni principi rada algoritama. Klasifikacijski program implementiran je koridtenjem
neuronske mreze Inception-v3. Prikazana je grada i nacin rada neuronske mreze. Skup
koristenih slika prilikom izrade rada graficki je prikazan i opisan. Programsko rjeSenje
implementirano je u grafitko sucelje s ciliem povecanja korisni¢kog iskustva. Dobiveni rezultati
su graficki obradeni, a na temelju dobivenih rezultata moze se zakljuciti da je koristena
neuronska mreza Inception-V3 prikladna za upotrebu kako u Sirem krugu korisnika tako i u
profesionalne svrhe. Obzirom na uoCene greSke za vrijeme testiranja, zaklju¢eno je da postoji

prostor za poboljSanje.

Kljuéne rijeci: lice; spol; biometrija; neuronska mreza; klasifikacija; algoritam;
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1.Uvod

prvi pogled ova tema moze izgledati jednostavno i mnogima moze promaknuti bit same
problematike. Naime, Covjek ima sposobnost prepoznavanja spola osobe s vrlo visokom
preciznoscu, dok se ne moze redi isto i za raunalo. Kako bi racunalo dobilo tu moguc¢nost
mora ga se nauciti razlike izmedu spolova, odnosno algoritme, koji raznim tehnikama dobivaju
razlike izmedu lica te na temelju tih podataka s odredenom precizno$éu mogu zakljuciti o

kojem se spolu radi.

U danasnije vrijeme svugdje je prisutan pojam klasifikacije. Svakodnevno se susreéemo
s racunalnom tehnologijom koja se koristi nekom vrstom klasifikacije. Podrucje u kojem se
klasifikacija lica i spola osoba je vrlo Siroko te se kre¢e od zabavnih svrha kao 5to se drustvene
mreza pa sve to sigurnosti. Ra¢unalni programi putem algoritama dobivaju bitne informacije o

ljudima koje usporeduju s podacima iz baze podataka te dobivaju sve pouzdanije rezultate.

Svrha ovog rada je upoznati se s tehnikama i na€inima prepoznavanja spola na temelju
slike lica. Kako bi mogli prikazati algoritme te razumjeti njihove procese, najprije se moramo
upoznati s pojmovima koji su vrlo bitni za ovu temu. U pocetku rada upoznat ¢emo se s
biometrijom te pojmovima vezanim za biometriju koji nam pomaZzu pri shvacanju ove teme.
Potom ce biti prikazane razlike izmedu muskog i Zenskog lica i opisani algoritmi koji se koriste
prilikom klasifikacije. Prakti¢ni dio ovog rada odnosit ¢e se na aplikaciju koja prepoznaje spol
Zeljene osobe. Uz aplikaciju bit ¢e opisan algoritam koji koristi sama aplikacija kao i njezini

rezultati.



2.Biometrija

Rije¢ biometrija dolazi od grc¢kih rijeci bios (zivot) i metron (mjera) te se koristi skupom
metoda za prepoznavanje osoba temeljem njihovih fizickih karakteristika i ponaSanja.
Klasifikacija spola samo je jedna od brojnih klasifikacijskih osobina kojima se bavi biometrija.
U informati¢koj tehnologiji se biometrijska autentifikacija odnosi na tehnologije koje mjere i

analiziraju fiziCke i ponaSajne karakteristike Covjeka.[3]

Prema CARnet CERT [3] biometrija objedinjuje koridtenje specijalnih uredaja koji prate
odredene fiziCke ili ponaSajne karakteristike te programa koji analiziraju dobivene informacije.
Vazno je napomenuti da digitalizacija ima veliku ulogu u samom procesu Klasifikacije. Proces
se odvija tako da se racunalo koristi isklju€ivo kao posrednik, dok programski paket preuzima

odluku $to ¢e poduzeti s digitaliziranim uzorcima.

2.1. Principi rada biometrijskih tehnika

Osnovni elementi na kojima se temelje biometrijske tehnike su digitalizacija i umjetna

inteligencija.

2.1.1.Digitalizacija

Jedan od najvaznijih procesa u biometriji je digitalizacija, odnosno pretvaranje
analognog signala u digitalni. Kako bi racunalo moglo obradivati podatke te iz njih dobivati
korisne informacije, podaci moraju biti u digitalnom obliku. Analogni se signal pretvara pomocu
elektronickog uredaja DAC (engl. Digital audio-video converter). Kako bismo dobili Sto
kvalitetniji digitalni oblik potrebno je imati kvalitetan DAC, a razlog tome je $to se DAC nalazi
u sklopovskom senzoru za prepoznavanje uzoraka pa se proporcionalno kvaliteti senzora

dobiva kvaliteta uzorka. [3]



2.1.2.Umjetna inteligencija

Umjetna inteligencija (skraceno Ul) je mogucénost digitalnog raCunala ili raCunalno
kontroliranog robota da izvodi zadatke povezane uz inteligentna bi¢a [5]. U poCecima su
znanstvenici htjeli posti¢i Sto viSu razinu inteligencije te su napravili umjetnu inteligenciju koju
su koristili za igranje Saha te su time povecavali inteligenciju i mjerili napredak. Kasnije se
umjetna inteligencija pocela koristiti za govornu interakciju s Covijekom u kojoj je predstavljala
ravnopravnog sugovornika. U danasnje je vrijeme umjetna inteligencija svugdje prisutna, dok
se s njom najviSe susrecemo u mobilnim uredajima. Umjetna inteligencija kao podloga za

biometriju potrebna je zbog neuronskih mreZa koje se primjenjuju u analizi slika i zvuka. [3]

2.2. Biometrijske tehnike

Biometriju mozemo definirati kao model identifikacije osobe temeljem njihovih fizickih
karakteristika ili biometrijskin ponasanja. Prema CARnet CERT [3] je definirano kako se
biometrija bavi identifikacijom pojedinca, temeljenoj na njihovim bioloSkim karakteristikama ili
karakteristikama pona$anja, odnosno da predstavlja svojstvenu metodologiju za rjeSavanje

identifikacije prema navedenim kriterijima.
2.2.1. Fizicka biometrija

Fizicka biometrija je grana biometrije koja nam omogucuje raspoznavanje ljudi temeljem
njihovih fiziCkih karakteristika. Kako bi se to¢no identificirali promatrani pojedinci potrebno je

promatrati uzorke koiji klasificiraju pojedince.[3] Neki od tih navedenih uzoraka su:

e Biometrija lica — prepoznavanje lica promatrane osobe jedna je od manje zahtjevnih
metoda za koju je dovoljno svega jedna kamera i raunalo. Nakon $to kamera snimi
lice promatrane osobe slika se usporeduje s ve¢ postoje¢om slikom na racunalu.
Proces usporedivanja bazira se na usporedivanju kljucnih obiljezja lica kao Sto su
dimenzija nosa, veli¢ina brade, udaljenost izmedu ociju, oblik uha itd. [3]. 1z navedenih
Cinjenica mozemo uoCiti da je prepoznavanje lica vrlo jednostavna metoda koja u

svijetu ima vrlo Siroku primjenu.

e DNK zapis — polazeci od €injenice da svaka osoba ima svoj jedinstveni DNK moguce

je izraditi ¢ita¢ DNK koji bi klasificirao osobe. Doista, takav Cita¢ se u dana$nje vrijeme



i koristi. Nedostatak koji se moze uociti je ta da nakon Sto se sazna DNK pojedinaca
potrebno ga je usporediti sa zapisom u bazi podataka kako bi dobili informacije o
pojedincu. Drugim rijeCima, trebala bi postojati baza podataka koji bi sadrzavala
informacije o svim ljudima. Unato navedenom problemu &ita¢ DNK zapisa koristi se u
nekim podrudjima gdje ima veliki doprinos, npr. u medicini za odredivanje rodbinskih

veza. [3]

Skeniranje roznice — prilikom identificiranja osoba moguée je koristiti tehniku
skeniranja roznice. Pod pretpostavkom da svaka osoba ima jedinstvenu roznicu moze
se saznati identitet osobe [3]. Ova tehnika najvise se koristi u podrucju sigurnosti,
primjerice u svrhu vodenja evidencije dolazaka, kamera snimi roznicu te se dalje
pomocu algoritama odreduju karakteristi¢ne toCke koje uz sliku sluze kao identifikator

osoba.

Geometrija Sake — autentifikacija pomoc¢u geometrije Sake jedna je od tehnika koja se
primjenjuje ve¢ duze vrijeme. Osobe se prepoznaju po jedinstvenoj duzini i Sirini Sake

te debljini i povrSini [3]. Navedena tehnika u danasnje vrijeme nema veliku primjenu.

Otisak prsta — otisak prstiju sigurno je najpoznatija tehnika prepoznavanja ljudi.
Naime, svaki Covjek ima jedinstvene pore i brazde koze prstiju Sto ga €ini jedinstvenim,
C¢ak i jednojaj¢ani blizanci imaju razliCite otiske prstiju [3]. Navedena tehnika

klasifikacije vrlo se €esto primjenjuje u racunalnim programima i mobilnim uredajima.

2.2.2.Biometrija ponasanja

Buduci da su Covjekove fizicke karakteristike jedinstvene, one se takoder mogu koristiti za

identifikaciju. Neke od tih fiziCkih karakteristika promatranih pojedinaca su:

Prepoznavanje glasa — kod autentifikacije pomocu glasa bitne karakteristike glasa su:
boja glasa, modulacije, frekvencije, specificnost izgovora, govorne mane i drugo [17].
Glas pojedinaca je u vecini sluCajeva jedinstven zato jer svaki pojedinac na svoj

jedinstven nacin izgovara odredene rijeCi te se pomocu glasa moze identificirati. [3]



e Prepoznavanje rukopisa — jedan od nacina autentifikacije je prepoznavanje rukopisa.
Kako bi se utvrdio identitet osobe promatra se brzina pisanja, pritisak te kut pisanja.
Ova metoda je veoma jednostavna te ne zahtijeva nikakvu posebnu opremu. Bitno je
napomenuti da postoji moguénost krivotvorenja rukopisa $to moze otezati sam proces

prepoznavanja. [17]

e Dinamika hoda - ljudsko hodanje predstavlja prostorno-vremensku biometriju
ponadanja[3]. Problem prilikom identifikacije pomoc¢u dinamike hoda je sklonost
mijenjanju nacina hoda. Naime, svaki Covjek starenjem mijenja dinamiku hoda.

Odredene bolesti takoder mogu utjecati na dinamiku hoda.

3. Razlike muskog i zenskog lica

Razlike izmedu muskog i Zzenskog lica su velike te lako uogljive. Kako bi racunalo uspjesno
klasificiralo spol osobe potrebno je usporediti slike lica. Ponekad su razlike veoma ocite te
racunalo s vrlo velikom preciznos$c¢u odreduje spol, dok u nekim drugim slu¢ajevima jedan spol
Zna poprimiti osobine drugog te postoji moguénost donoSenja krive odluke prilikom klasifikacije
osoba prema spolu. U ovom poglavlju prikazane su slike pojedinih dijelova lica te su jasno

istaknute njihove najbitnije razlike.
3.1.1. Oblik lica

Kod prou¢avanja muskog i Zzenskog lica mozemo uoditi znatne razlike. Musko lice znatno je
vece i izduljeno s naglasenim dijelovima kao $to su nos, obrve, usta, dok je Zensko lice njezno
te su svi dijelovi manji. Jo§ je jedna bitna razlika u samom obliku. Musko lice poprima

pravokutni oblik, a Zzensko viSe kruzni odnosno viSe zaobljen u odnosu na musko. [1]

Slika 1 Razlike izmedu muskog i Zenskog lica [2] 5



3.1.2. Obrve

Promatramo li obrve mozemo zakljuciti da je razlika u Sirini te debljini. MuSke obrve su u pravilu
Sire i deblje te pokrivaju veéu povrSinu u odnosu na Zenske. Takoder, razlika je u poziciji obrva,
musdke obrve su spustene, drugim rije€ima nalaze se blize oc€iju u odnosu na Zenske koje su

blize €elu. [1]

Slika 2 Razlike izmedu muskih i Zenskih obrva [2]

3.1.3. O¢i

Vec sam oblik o€iju muskaraca i zena je razli€it. MuSke ocCi su u pravilu manje te okruglog
obliku, dok su Zenske vece i viSe okrugle, takoder muske o€i su u pravilu manje otvorene od
Zenskih. Jo$ jedna bitna razlika je u trepavicama, muske trepavice su manje i tesko primjetljive
za razliku od Zenskih. [1]
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Slika 3 Razlike izmedu muskih i Zenskih ociju [2]



3.1.4. Obrazi

Muske obraze karakteriziraju naglasene linije te je naglasen dio bliZi ustima dok je kod Zena
viSe naglasen dio ispod o&iju. Zenski obrazi za razliku od muskih nisu toliko naglaseni te su,

moglo bi se reci, njezniji. Takoder, sam oblik je razli¢it, dok muskarce karakteriziraju jake linije

i pravokutni oblik, kod Zena se moze uoditi spiralni oblik obraza. [1]
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Slika 4 Razlike izmedu muskih i Zenskih obraza [2]

3.1.5. Nos

Razlika u nosu izmedu muskaraca i Zena najvide se uo€ava u veli€ini. Mudkarce karakteriziraju

veci nosovi s ostrim vrhom. Kod Zena su naj¢eSc¢e dosta maniji te je sam oblik nosa drugaciji,

viSe zakrivljen i op¢enito manje uodljiv. [1]

Slika 5 Razlike izmedu muskog i Zenskog nosa [2]



3.1.6. Usta i usne

Ako promatramo razlike u ustima, mozemo uociti da su muske usne u pravilu tanje od zenskih,
ali su Sire. Znatna razlika u debljini usana mozZe se uoditi kod gornje usne koja je znatno manja

kod musSkaraca. Takoder, udaljenost od usta do nosa je vec¢a kod muskaraca u odnosu na

Zene. [1]
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Slika 6 Razlike izmedu muskih i Zenskih usta i usana [2]
3.1.7. Brada

Brada ¢&ini najvecu razliku u izgledu mudkog i Zzenskog lica. Musko lice ima Cetvrtastu Celjust s
jakim oblinama dok je brada ravna, a zenska Celjust je zaobljena. Kao i kod vecine prethodno

prou€avanih dijelova lica, muska brada je istaknuta i ve¢a u odnosu na zensku.[1]

Slika 7 Razlike izmedu muske i Zenske brade [2]



4. Upotreba racunala u postupku prepoznavanja

spola

Klasifikacija osoba prema spolu temeljem slike lica ljudima je jednostavna, dok se isto ne
moze reci za racunala. Klasifikacija spola je binarni problem u kojem se mora ustanoviti spol
promatrane osobe. U ranim fazama razvijanja ove problematike znanstvenici su se koristili
metodama prepoznavanja fizickih sli€énosti medu spolovima. U danaSnje se vrijeme ovom
problemu pristupa na posve drugaciji na¢in. Sam problem dijeli se u dvije skupine prema

nacinu na koji se promatraju znacajke lica: globalni i lokalni.

Globalni postupak klasifikacija (engl. appearance feature-based) koristi cijelu sliku lica
prilikom klasifikacije te na nju gleda kao na jedan viSedimenzionalni vektor. Lokalni postupak
klasifikacije (engl. geometric feature-based), za razliku od globalnog, gleda pojedine dijelove
slike te na temelju razlike utvrduju spol. U pravilu je globalni postupak klasifikacije jednostavniji
te brzi od lokalnog postupka. Prilikom koriStenja oba postupka moramo paziti na razliite
faktore kao $to su nadin slikanja, osvjetljenje, pozadina slike itd. koji mogu utjecati na to¢nost.

Na slici 8 prikazana je arhitektura klasifikacija spola osobe. [15]

Sikalica
Normrelizadija
v v
Lokalna Globalna
ektrakdja ekstrakdija

| { |

Kadfikadija

Rezultat

Slika 8 Arhitektura klasifikacije spola [15]



5.Pregled algoritama za odredivanje spola na

temelju slike lica

Proces odredivanja spola promatrane osobe sastoji se od vise koraka. Korake koji se provode
mozemo podijeliti u dvije skupine. Prvi dio provodi se na referentnim slikama kako bi se dobili
podaci koji ¢e sluziti za usporedbu, nadalje drugi korak je procesirati sliku za koju Zelimo dobiti
rezultati te je potom usporediti sa slikom iz prvog koraka. Slika 9 prikazuju korake opisanog

procesa. [18]

Referentna slika Testna slika
Slika iz seta Promatrana slika
Detekcija slika Detekcija slika

Predobrada Predobrada

Ekstrakcija svojstva Ekstrakcija svojstva

PCA i LDA PCAiLDA

Pohrana slike -2 Klasifikacija
Dobiveni rezultat

Slika 9 Koraci odredivanja spola osobe [18]

U nastavku su ukratko opisani algoritmi koji imaju veliku primjenu prilikom prepoznavanja lica

i spola promatrane osobe.

10



5.1. Analiza glavnih komponenti

Analiza glavnih komponenti (engl. Principle Component Analysis, PCA) jedan je od
najefikasnijih algoritama u podrucju kompresije slike, razvijen 1901. godine. Razvio ga Katrl
Pearson. PCA je biometrijska tehnika koja je klasificirana kao jedna od statisti¢kih metoda u

ovom podrudju. Glavna svrha PCA algoritma je smanjenje dimenzionalnosti slike. [19]

Algoritam uzima jednostavne dijelove ulazne slike te od njih sastavlja nove slike manjih
dimenzija koje mogu asocirati na sijenu. [19] Takve slike se nazivaju Eigenfaces i prikazane

su na slici 10. Iz jedne originalne slike nastaje viSe pojednostavljenih slika.

Slika 10 Prikaz slika nastalih koriStenjem PCA algoritma [25]

Nacin na koji taj algoritam radi je takav da za svaku ulaznu sliku odredi koliko korisnih
informacija sadrzi za pojedinu dimenziju te ih poreda po vaznosti. Nadalje, algoritam temeljem
vaznosti komponenti odreduje koliko ih ¢e se koristiti. Ovim postupkom odvajaju se nepotrebni
podaci, a dobivene se slike sastoje od isklju€ivo korisnih informacija koje se dalje mogu
obradivati.[20]
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5.2. Analiza linearnih diskriminanti

Analiza linearnih diskriminanti (engl. Linear Discriminant Analysis, LDA) koristi se kod
reduciranja dimenzionalnosti u brojnim klasifikacijskim problemima kao §to su prepoznavanje
spola, lica govora i drugo. Algoritam projektira visoko dimenzionirane podatke u nisko
dimenzionirane tako §to odvaja tocke razliCitih klasa i minimizira rasprSenost samih
podataka.[21]

Nacin rada LDA algoritama vrlo je sliCan PCA algoritmu. Oba algoritma koriste se

linearnom transformacijom koja rezultira smanjenjem dimenzija promatranog skupa podataka.

Prema [22] usporedbom navedenih algoritama na malom skupu podataka zaklju¢eno je da
PCA algoritam kod Klasifikacije lica i spola daje bolje rezultate. Bitno je napomenuti da se u
svrhu §to boljih rezultata navedeni algoritmi ¢esto kombiniraju. PCA algoritam se koristi kako

bi se smanjio broj dimenzija, a zatim LDA algoritam optimalno dijeli klase. [18]

5.3. Metoda potpornih vektora

Metoda potpornih vektora (engl. Support Vector Machines, SVM) prema raznim izvorima
jedna je od najboljih pristupa pri klasifikaciji podataka. Algoritam se moze definirati kao binarni
klasifikator koji se u najceSce koristi pri raznim klasifikacijama podataka. SVM algoritam radi
na nacin da odvaja znacCajke suprotnih klasa hiper-ravnine s ciliem da je razmak izmedu

najblizih elemenata i hiper-ravnine najveci. [20]

U znanstvenom radu ,Gender Classification with Support Vector Machines® [23]
napravljena je usporedba rezultata klasifikacije spola izmedu SVM algoritma i €ovjeka. U
istraZivanju je pristupilo 30 sudionika koji su klasificirali 254 slike. Slike su bile podijeljene u
dvije skupine, slike niske rezolucije te slike visoke rezolucije. Slika 11 prikazuje dobivene

rezultate.
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Slika 11 Usporedba rezultata SVM algoritma i Covjeka [11]

Na slici 11 mozemo uoditi da su rezultati za SVM algoritam bolji u odnosi na
Covjekove rezultate nevezano za kvalitetu slike. Kod niske rezolucije slike ljudska greska je
znatno veca, dok su kod visoke rezolucije greSke vrlo sli¢ne ali SVM algoritam ipak ostvaruje

nizi postotak greske.

5.4. Samo organiziraju¢a mapa

Samo organizirajuéa mapa (engl. Self-Organizing Map, SOM) je poznata umijetna
neuronska mreza koja se Cesto koristi u klasifikacijskim problemima. Kako i kod svake
neuronske mreze znacajan ¢imbenik u konacnom rezultatu su ulazni podaci. Takoder, sami
rezultati ¢e ovisiti i o broju treninga provedenih na samom skupu, veéi broj treninga rezultira
vecom to€nosti konacnih rezultata. Samo ime algoritam dobiva prema neuronima koji sami

sebe reorganiziraju u svrhu boljih rezultata.

Nacin na koji radi SOM algoritam nije posve isti kao i neuronske mreze. Sam proces
se moze podijeliti u dva modula. Prvi modul pod nazivom ,trening“ zaduZen je za izgradnju
mape koristecCi ulazne podatke, dok drugi modul naziva ,mapiranje” automatski klasificira nove
ulazne vektore. [24] NacCin rada neuronske mreze detaljnije je opisan u nadolazec¢im

poglavljima.
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6. Neuronska mreza kao algoritam za odredivanje

spola

6.1. Umjetne neuronske mreze

Prema definiciji, umjetna neuronska mrezZe je skup medusobno povezanih jednostavnih
procesnih elemenata (neurona) €ija se funkcionalnost temelji na bioloS8kom neuronu koji sluzi
distribuiranoj paralelnoj obradi podataka [6]. U danasnje vrijeme koridtenje neuronskih mreza
jako je zastupljeno te ima veliko podrucje primjene. Medutim, nije uvijek tako bilo. Godine 1943.
znanstvenici iz ,Massachusetts Institute of Technology* [6] poCeli su prou€avati rad ljudskog
mozga te su na temelju prou€avanja napravili prvi model neuronske mreze. Samo ime dolazi
po uzoru na ljudski mozak. Deset godina nakon pocetnog modela poceli su se javljati modeli
koji su imali ve€u primjenljivost. Jedini problem tog razdoblja je bila neuskladenost u razvitku,
drugim rijeCima tadasnja racunala nisu bila dovoljno jaka za rjieSavanje kompleksnijih problem.
S godinama racunala su se razvijala isto kao i pristup koristenja i sama struktura mreze, te je

danas primjena i funkcionalnost izrazito visoka.
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6.1.1. Neuron

Prema uzoru na bioloSki neuron, McCulloch-Pitts definiraju jednostavni model
bioloSkog neurona perceptron, odnosno TLU-perceptron (engl. Threshold Logic Unit) [6] koji

Ce u nastavku biti i detaljnije pojasnjen. Na slici 12 nalazi se perceptron.

Slika 12 Prikaz perceptrona

Kao sto se moze uoditi na slici, svaki neuron se sastoji od n ulazi i jednog izlaza. Dani
neuron sastoji se od tri ulaza redom nazvanih x;, x, i x3, te jednog izlaza y. Svaki ulaz ima
svoju osjetljivost odnosno teZinu s kojom se mnozi, te teZine su realni brojevi bas kao i ulazi.
Tezine moZemo oznacavati redom w, w,, ws. Nakon $to se ulazi pomnoze sa svojim tezinama,

njihovoj sumi dodaje se pomak w, (jo$ se oznaCava i s b engl. bias). [9]

Rezultat odnosno izlaz svakog neurona moze biti 1 ili 0. Kako bismo dosli do trazenog
rezultata dobiveni umnozak potrebno je usporediti s parametrom t. Parametar t (engl.
threshold) predstavlja realan broj pri kojem ¢e se neuron aktivirati. Ako je umnozak veéi od t
rezultat ¢e biti 1, dok ¢e u suprotnom biti 0. Matemati¢ki gledano, rezultat mozemo zapisati

algebarskim izrazom.

n

0, Exi-wi+w0<t
i>0

y= n
1, le--wi+w0>t

i>0

Definiranim matemati¢kim izrazom opisuje se vrlo jednostavni TLU—perceptron.

15



6.1.2. Aktivacijske funkcije

Opcenito, umjetni neuron ne mora Koristi ranije opisanu funkciju praga za izracun
vrijednosti, ve¢ moZze koristiti i druge aktivacijske funkcije (prijenosne funkcije, transfer
funkcije). Razlog zasto se u vecini slu€ajeva ne koristi jednostavni TLU-perceptron je taj $to i

mali utjecaj na tezinu moze uzrokovati promjenom konaénog rezultata iz 0 u 1 i obrnuto. [6]

Aktivacijska funkcija y

net

f(net) [r—

Slika 13 Umjetni neuron

Slika 13 prikazuje umjetni neuron te aktivacijsku funkciju. U danasnje vrijeme postoje brojne

aktivacijske funkcije, neke od ¢e&ce koristenih su [6]

¢ Funkcija identiteta (ADALINE - neuron)

e Funkcija skoka (TLU - perceptron)

e Sigmoidalna funkcija (sigmoidalni neuron)

e Tangens hiperbolna funkcija

e Zglobnica (engl. Rectified Linear Unit, ReLU)

e Propusna zglobnica (engl. Leaky Rectified Linear Unit, LReLU)

16



6.1.3. Struktura mreze

Do sada navedeni primjeri odnosili su se isklju€ivo na jedan neuron, dok u stvarnosti
mrezu C€ini vise neurona podijeljenih u slojeve. Tako razlikujemo tri sloaj: ulazni, skriveni i
izlazni sloj. Ulazni sloj kako mu i samo ime kazZe predstavlja ulazne podatke odnosno pocetne
vrijednosti na temelju koji se izraCunava vrijednost trazenog problema. 1zlazni sloj predstavlja
trazenu vrijednost, drugim rijeCima gotov rezultat. Sve izmedu ulaznog sloja i izlaznog sloja
pripada skrivenom sloju. Pojednostavljeni izgled strukture neuronske mrezZe prikazan je na slici
14. [9]

Ulazni sloj Skriveni sloj  Skriveni sloj  Izlazni sloj

Slika 14 Prikaz arhitekture neuronske mreze

Kako bi mreza rezultirala tocnom vrijednoSc¢u potrebno je podesiti teZine. Najpopularnije
algoritam za izraCunavanje tezina je algoritam Sirenja unatrag (engl. error backpropagation)
koji se vrlo Cesto koristi te ima veliku razinu toénosti ali i sama slozenost algoritma je na visokoj

razini. [9]
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6.2. Konvolucijska mreza

Konvolucijske neuronske mreZze mozZemo promatrati kao nadogradnju na viSeslojne
neuronske mreze. Kao i ostale mreze, konvolucijska mreza se sastoji od ulaznog, skrivenog i
izlaznog sloja. Karakteristicno za konvolucijsku neuronsku mrezu su konvolucijski sloj, sloj
sazimanja (engl. pooling) te potpuno povezani sloj, koji su prikazani na slici 15. Na ulazu u
mrezu nalazi se slike u boji, zatim naizmjence slijede konvolucijski sloj i sloj sazimanja. Mreza

se u prosijeku sastoji od oko deset slojeva §to ju svrstava u kategoriju dubokih neuronskih

mreza.
/{\).N\\
- N - o Ol
S8 O—2

SS O |\

— \@|

— /
Ulaznaslika Konvolucijskisloj ~ Slojsazimanja Konvolucijski sloj Slojsazimanja Potpuno povezan sloj

Slika 15 Prikaz konvolucijske neuronske mreze [8]

Konvolucijski slojevi te slojevi saZzimanja sastoje se od dvodimenzionalnih neurona koji
se nazivaju mapa znacajki (engl. Feature maps). U svakom sloju mapa znacajki postaje sve
manja te je u zadnjem sloju 1 x 1 i predstavlja vezu na perceptron koji se nalazi u zadnjim

slojevima konvolucijske neuronske mreze. [7]

Rad s konvolucijskim mreZzama pokazao je da je sama arhitektura konvolucijskih mreza
vrlo pogodna za rjeSavanje problema prepoznavanja znacajki slika odnosno bilo kakvom radu
sa slikama. Iz navedenog razloga konvolucijske mreZze se namecéu kao vrlo dobar odabir pri

radu sa slikama. [9]
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6.3. Google Inception-v3

Inception-v3 je konvolucijska neuronska mreza namijenjena za klasifikaciju slika. Sama

arhitektura mreze napravljena je po uzoru na GooglLeNet jo§ poznatu kao i Inception-vl
prikazanu na slici 16.

Slika 16 Arhitektura GooglLeNet mreze [11]

GooglLeNet mreza nastala je 2014. godine kao rezultat ILSVRC2014 natjecanja gdje
je osvojila prvo mjesto. Razina greSke prepoznavanja koju je GoogLeNet postigla iznosila je
6.67% Sto je bilo vrlo blizu greSke Covjeka. Sama mreza se sastoji od nekoliko vrlo malih
konvolucija sa smanjenim brojem parametara. Arhitektura se sastoji od 22 sloja konvolucijske
neuronske mreze ¢ime je smanjen broj parametara sa 60 milijuna (AlexNet, popularna mreza
i 2012. godine) na 4 milijuna. [12]

i

Slika 17 Arhitektura Iception-v3 mreze [11]

Na slici 17 nalazi se arhitektura Inception-v3 mreze. Ako usporedimo slike broj 16 i 17
mozemo uoCiti da su arhitekture GooglLeNet i Inception-v3 mreze vrlo sli¢ne Sto dokazuje da
je Inception-v3 posljedica GooglLeNet mreze.
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Inception-v3 neuronska mreza arhitekturno nije gradena kao ostale konvolucijske
mreze. Kao §to je vec prije navedeno konvolucijska mreza sastoji se od mape znacajki koja se
kroz mrezu smanjuje dok ne dode do veli¢ine 1x1. Inception-v3 modul uzima prethodni sloj te
istovremeno koristi Cetiri konvolucije, 1x1 , 3x3 , 5x5 i 3x3 konvoluciju sazimanja, te se
konvolucije spajaju i nastavljaju postupak. Ovaj pristup mrezi omogucuje viSerazinsko
odvajanje komponenata slike uz mali broj parametara i malu razinu gresSke. Slika 18 prikazuje

pojednostavljeni modul neuronske mreze Inception-v3. [11]

Fiter
concatenation
1x1 convolutions 3x3 convolutions 5x5 convolutions J 33 max pooling
G ‘ Y - v = —
Previous layer

Slika 18 Modul mreze Inception-v3 [11]

Tablica 1 [10] prikazuje greSke najpoznatijih neuronskih mreza dana3njice. MoZemo primijetiti
da ranije spomenuta mreza GoogLeNet ima greSku od 6.67% dok mreza s najmanjom

greSkom je ba$ Inception-v3 te iznosi 3.58%

Neuronska mreza Razina greske
VGGNet 6.8%
GooglLeNet 6.67%

PRelLU 4.94%
BN-Inception 4.9%
Inception-v3 3.58%

Tablica 1 Pregled greski popularnih neuronskih mreza [10]
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Implementacija Inception-v3-a napravljena je u Tensor Flow-u. Tensor Flow je open-
source biblioteka namijenjena za podrucje umjetne inteligencije razvijena od strane Google-a.
U prakticnom radu koji je detaljno opisan u sljede¢em poglavlju koristena je Googleova

implementacija Inception-v3 mreze pomoc¢u Tensor Flow-a.
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7. Aplikacija za klasifikaciju osoba prema spolu na

temelju slike lica

Prakti¢ni dio rada je aplikacija koja koristi jedan od prethodno navedenih algoritama te
pomocu njega klasificira osobe prema spolu. Algoritam koji je implementiran je neuronska
mreza, tocnije ranije opisana konvolucijska mreza Inception-v3. Implementacija konvolucijske

mreze je preuzeta gotova, implementirana pomoc¢u TensorFlow-a od strane Google-a [16].

7.1. DataSet

U izradi prakticnog dijela rada koridtena je Faces94 baza podataka [13]. Faces94 baza
podataka sadrzi slike lica 153 pojedinca veli¢ine 180x200 piksela. U kolekciji slika nalazi se 20
zenskih osoba te 133 muske osobe. Jedna od vrlo dobrih karakteristika ovog skupa podataka
je raspodijeljenost slika. Naime, slike muskih i Zenskih osoba odvojene su u razli€ite direktorije
te samim time skup podataka Cine vrlo pogodnim za daljnje koristenje. Na slikama 19 i 20

nalaze se primjeri slika muskaraca i Zzena iz odabranog skupa.

Slika 20 Primjer slika Zena [13]
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Uzmemo li u obzir prethodno navedene podatke o Faces94 bazi podataka mozemo uociti
da broj slika muskaraca i zena nije jednak. Iz navedenog razloga prilikom izrade aplikacije nije
koristen cijeli skup slike nego samo jedan dio. Koristeno je svega 760 slika od kojih se 380
slika odnosilo na muskarce, a drugih 380 na zene. Skup za pojedini spol sadrzi slike 19

razliditih osoba, a svaka osoba ima 20 razli¢itih izraza lica.

7.2. Koristena tehnologija i alata

Kao $to je vec prije navedeno, izrada prakti¢nog dijela izvedena je pomocéu neuronskih
mreza, tocnije, konvolucijske mreze Inception-v3. KoriStena je ve¢ gotova i istrenirana mreza
implementirana pomo¢u TensorFlow-a. Googleova okvir TensorFlow nudi gotove skripte
implementirane u programskom jeziku Python za potrebe ponovnog treniranja neuronske
mreze na vlastitom skupu podataka [16]. Navedena neuronska mreza trenirana je na

prethodno opisanom skupu podataka te su dobiveni rezultati grafi¢ki prikazani.

Osim klasifikacije prema spolu, implementirana je i klasifikacija lica. Za klasifikaciju lica
koristena je veC gotova skripta ,haarcascade_frontalface® implementirana pomocu open-

source alata OpenCV [14] te imenovana prema madarskom matemati¢aru Alfréd Haar-u.

Za izradu grafi¢kog sucelja aplikacije koristen je Visual Studio 2017 i programski jezik C#.
Visual Studio nudi brojne ugradene elemente koji olakSavaju koridtenje aplikacije te samom

korisniku nude vrlo dobro iskustvo koriStenja.

7.3. Prikaz aplikacije

Sama aplikacija za klasifikaciju osoba prema spolu na temelju slike lica izradena je kao $to
je vec¢ prije napisano u Visual Studio. Aplikacija je vrlo jednostavna i sastoji se svega od jednog
glavnog izbornika. Izbornik prikazan na slici 1 omogucuje korisniku odabir slike koju Zeli

klasificirati.
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al Klasifikator slika

Odaberi sliku |

Slika 21 Prikaz izbornika aplikacije

Nakon Sto korisnik na vlastitom racunalu odabere Zeljenu sliku, aplikacija prikazuje odabranu

sliku s brojéanim vrijednostima koji odgovaraju svakom spolu. Osim prepoznavanja spola,

aplikacija takoder prepoznaje i lice promatrane osobe kao $to je prikazano na slici 22.

8! Klasifikator slika

Odaber sliku |

musko 0.9382795 zensko 0.061720565

Slika 22 Prikaz rada aplikacije
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7.4. Dobiveni rezultati

Uobicajeni pristup kod treniranja neuronske mreze je da se skup podataka podijeli u tri
dijela: dio za trening, validaciju i dio za testiranje. Tako je od ukupnog broja slika iz odabranog
seta odabrano 10% slika koje ¢e se koristiti za validaciju, dok ¢e preostalih 90% sluziti za
trening. Skup za testiranje je originalno koristen kao 10% istog seta, ali zbog unapredenja
rezultata i ve€e pouzdanosti, koristen je potpuno novi skup podataka koji se sastoji od 100

muskih i 100 Zenskih slika.

Set za trening, kao §to mu i samo ime govori, sluzi mrezi za trening te se on u pravilu sastoji
od najveceg broja slika. Znatno manji skup za validaciju sluzi za provjeru to¢nosti mreze
tijekom treninga te uskladivanje parametara mreze u svrhu boljih rezultata. Dok je skup za

testiranje skup na kojem se provjerava to¢nost gotove, istrenirane mreze.

U nastavku su prikazani dobiveni rezultati za trening i validaciju. Rezultati su prikazani u

grafickom obliku .

accuracy_1

Slika 23 Graf to¢nosti treninga
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Graf na slici 23 prikazuje tocnost treninga. Kao Sto mozemo uociti sa slike tocnost raste tijekom

treninga $to je vrlo pozeljno.

cross_entropy_1

Slika 24 Graf gubitka tijekom trening

Slijededi graf prikazuje gubitke tijekom treninga koji suprotno od to€nosti padaju. Kako bismo
postigli Sto tocniji trening koeficijent gubitka treba biti Sto manji, odnosno $to blizi nuli. Na

slijede¢im grafovima prikazana je tocnost i koeficijent gubitka za validaciju treninga.

accuracy_1

1.01

0.8990
0.870
0.8950
0.830
0.8910

.890

Slika 25 Graf to¢nosti validacije
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cross_entropy_1
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Slika 26 Graf gubitka tijekom validacije

Zadnja dva grafa prikazuju preklapanja grafova validacije i treninga kako bismo lakse
uoCili slicnosti.

accuracy_1

1.01
0.990
0.970
0.950
0.930
0.910

0.890

Slika 27 Graf usporedbe to¢nosti kod treninga i validacije
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cross_entropy_1
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0.00

Slika 28 Graf usporedbe gubitka kod treninga i validacije

Jasno je uocljivo da su grafovi validacije i treninga vrlo sli¢ni. Razlog tome je velika
preciznost tijekom trening izazvana sli¢nim slikama. Naime, set slika sastoji se od 20 slika
svake osobe, a pozadina je uvijek zelena. Navedene ¢injenice znac¢ajno utjeCu na dobivene
rezultate. Slike koje su sluZile za validaciju su izrazito sliCne testiranim slikama te je kao
posljedica rezultat treninga, validacije i testiranja bio besprijekoran, odnosno 100%. Kako je
vrlo mala Sansa da sama mreza ima besprijekornu toénost, mreza je testirana, kao sto je vec

prije navedeno, na 200 slika iz razli€itog seta.

Rezultat testiranja gotove mreze na novom setu slika dao je realnije rezultate.
Testiranje je ostvarilo rezultat od 81.36% $to je relativno nizak postotak. Kako bismo povecali
efikasnost i sam postotak potrebno je uzeti drugi dataset s ve¢im brojem slika i manjim

sliénostima medu slikama.
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8. Zakljuéak

U radu su opisane najbitnije teme vezane za klasifikaciju osoba prema spolu na temelju
slika. Razraden je pogled s biometrijske strane, prikazane su fizicke razlike u licima muskaraca
i Zena, opisani su algoritmi koji se koriste pri klasifikaciji te je na kraju implementiran jedan od
algoritama i napravljena je funkcionalna aplikacija za prepoznavanje spola osobe. Razlog
zasto je ba$ neuronska mreza odabrana kao algoritam za klasifikaciju je njezina popularnost,
velika funkcionalnost te kroz razliCite veC razvijene okvire, module i alate izrazita
jednostavnost. Dobiveni rezultati u prakticnom dijelu rada pokazuju da postoji mjesto za
poboljSanje. Vrlo bitan faktor kod bilo kakve klasifikacije je toénost, posebice ako se aplikacija
koristi na odgovornim mjestima gdje greSke nisu pozZeljne. Kako bi se to¢nost prakticnog rada
povecala potrebno bi bilo trenirati mreZzu na vecem i manje izoliranom skupu podataka,
odnosno skupu s manjom sli€nosti izmedu slika. Ako gledamo na samu aplikaciju s pogleda

korisnika, moZzemo zakljuciti da je ona vrlo jednostavna te bez ikakvih raCunalnih ogranicenja.

U danasnje vrileme klasifikacije osoba su svugdje prisutne i njihov koristenje se
povecava. Svakodnevno se susre¢emo s aplikacijama koje koriste nekakvu vrstu klasifikacije
u raznim podrucjima od zabave pa sve do kriminalne policije i sigurnosti. Temeljem svega
navedenog mozemo zakljuciti da je podrucje koje je opisano u ovom radu vrlo zanimljivo i

veoma korisno i vrijedno prou¢avanja.
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