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Sazetak

Profesionalna motivacija predlaganja ove teme je na stvarnom projektu istraziti moguénost
zadovoljavaju¢e tocne detekcije lica osoba u realnom vremenu koriste¢i biblioteke
otvorenoga koda. Ovaj je rad zamiSljen kao prva faza u pokusaju izrade sustava koji bi sa
zadovoljavaju¢om to¢noscu mogao prepoznati prisutnost studenata u predavaonici Sto bi
moglo dovesti do njegova koristenja u automatskom azuriranju dolaznosti studenata na
predavanja ili vjezbe. Ispitivat ¢e se scenarij detekcije u kojem pokusavamo odrediti tocnost
detekcije s obzirom na broj osoba u prostoru i njihovu udaljenost od kamere te ocijeniti je li
razina detekcije zadovoljavajué¢a. Ovakav sustav imao bi primjenu i u detekciji prisutnosti
osoba u tzv. pametnim kucama te takoder mogao sluziti za pracenje kretanja osoba kroz
motreni prostor. Koristit ¢e se metode izrade prototipa softvera, testiranje funkcionalnosti

prema utvrdenom planu testiranja, mjerenje karakteristika sustava u radu te analiza rezultata.

Klju¢ne rije¢i: detekcija objekata, detekcija lica, HOG, konvolucijske neuronske

mreze.



Abstract

Professional motivation for nominating this subject is to explore the possibility of
satisfactorily accurate human face detection in real time on a real-life project using open
source libraries. This project is envisioned as a first phase in an attempt to build a system
which could, with satisfactory accuracy, detect student presence in the classroom which
could lead to its use in automatic student class or laboratory practice attendance registration.
A detection scenario will be tested in which we are trying to determine detection accuracy
considering number of subjects in the detection area and their distance from the camera and
assess if the level of detection is at an acceptable rate. This type of system would be
applicable in subject presence detection in ,,Smart home* environments and could be used
to track subjects movement trough an observer area. Methods that will be used are
construction of a software prototype, functionality testing in accordance to a predetermined

testing plan, measurement of system performance and result analysis.

Keywords: object detection, face detection, HOG, convolutional neural networks.
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1. Uvod

Detekcija objekata unutar slike pomoc¢u racunala ima sve vecu primjenu u mnogim
segmentima industrije, transporta i svakodnevnog zivota. Ona je kljucan proces u vecini
aplikacija kao §to su samovoze¢i automobili, detekcija pjesaka i vozila u sustavima pametnih
gradova, broja¢i osoba u trgovackim centrima, kontrola proizvodnje u proizvodnim
pogonima, pretrazivanje online slika, sigurnosni sustavi i, dakako, detekcija lica. Dakle,

detekcija lica kao takva spada pod poseban slucaj detekcije objekata.

Detekcija ljudskog lica unutar neke slike ima razne primjene, od automatskog prepoznavanja
lica na fotografijama objavljenim na drustvenim mrezama, do detekcije ljudske prisutnosti

u sustavima pametnih kuca.

lako ljudima detekcija objekata nije velik problem i vrlo nam je lako odrediti pojedine
objekte unutar neke slike, kod racunala to nije slucaj. Kada bismo pokusali odrediti neki
proces ili algoritam, vjerojatno bismo vrlo brzo upali u problem jer kod ra¢unala imamo na
raspolaganju sliku sastavljenu od mnostva malih elemenata, piksela (engl. pixel), od kojih
svaki ima neku odredenu vrijednost. Ako bismo rekli da neka kombinacija piksela na toj
slici predstavlja odredeni objekt, ratunalo bi bilo u stanju prepoznati taj objekt na ostalim
slikama, ali samo pod uvjetom da je na drugoj slici objekt identi¢ne veli¢ine, u identi¢noj
pozi i u identi¢nim uvjetima osvjetljenja. Ovakav scenarij nije vjerojatan i1 zbog toga
detekciji objekata moramo pristupiti na drugaciji nacin, blizi nacinu na koji detekciju

objekata obavlja i sam ¢ovjek.

Isto tako, prilikom koriStenja racunala, metode detekcije moramo svesti na elementarne
matematicke operacije jer raCunalo u svojoj srzi poznaje samo takvu vrstu obrade podataka
te nas to dovodi do idu¢eg problema — brzine obrade pojedine slike. Za detekciju je potrebno
obaviti velik broj kalkulacija i makar su danasnji procesori nevjerojatno brzi strojevi, broj
operacije i dalje je problem. Prilikom obrade pojedina¢nih slika to mozda ne dolazi do
izrazaja, ali prilikom obrade videotijeka, gdje se radi o nekoliko desetaka slika u sekundi,

detekcija se mora obaviti u nekoliko milisekundi.

Iako ¢emo napraviti pregled glavnih algoritama detekcije objekata, u ovom radu ne¢emo se
baviti implementacijom samih algoritama detekcije ve¢ C¢emo koristiti gotove

implementacije biblioteka otvorenoga koda.



2. Teorija i praksa detekcije lica pomoc¢u racunala

Kod zadavanja bilo kakve upute racunalu moramo je opisati algoritamski, tj. moramo dobro
definirati korake rjeSavanja tog problema do najsitnijih detalja. U ovom dijelu rada opisat
¢emo tri poznate tehnike i algoritme detekcije ljudskog lica pomocu racunala. Pod tehnikom

smatramo nacin pristupa i Skup rjeSavanja danog problema.

2.1. Pregled tehnika i algoritama detekcije lica

Detektor lica, kada mu se preda slika ili video, trebao bi mo¢i identificirati i locirati prisutna
lica bez obzira na njihovu poziciju, veliinu, orijentaciju, starost i izraz lica. Nadalje,

detekcija bi trebala biti odradena bez utjecaja uvjeta osvjetljenja i ostalog sadrzaja slike. [1]

Procesiranje slike odvija se na sljede¢i nacin: ulazna slika skenira Se na svim moguéim
lokacijama u svim veli¢inama koriste¢i potprozor (engl. subwindow) manje veli¢ine. [1] To
znaci da potprozor povlacimo preko ulazne slike krenuvsi od gornjeg lijevoga kuta pomicuci
ga za odredeni broj piksela udesno sve dok ne dodemo do kraja tog retka slike. Nakon toga
vra¢amo potprozor na pocetak retka, pomaknemo ga za odredeni broj piksela dolje te cijeli
proces ponavljamo dok nismo skenirali cijelu ulaznu sliku. Zatim povec¢amo ili smanjimo
veli¢inu potprozora i krenemo skeniranje slike ispocetka. Cijeli postupak ponavljamo dok
nismo obradili sve Zeljene veli¢ine potprozora. Veli¢ina koriStenog potprozora direkto utjece
na veli¢inu lica koje ¢e biti detektirano na ulaznoj slici. Ve¢i potprozor znaci detekciju veceg
licaiobrnuto. Problem detekcije objekata mozemo smatrati kao problem klasifikacije uzorka
koji se nalazi unutar trenutnog potprozora. Kod nekih vrsta detekcije pokuSavamo prepoznati
vise klasa objekata. Npr. pitamo se je li u potprozoru macka, pas ili ptica. Pripada li uzorak
jednoj od te tri klase objekata? Detekcija lica obavlja se kao klasifikacija uzorka u potprozoru
koji svrstavamo u jednu od dvije klase: ili je lice ili nije lice. [1] Kod same detekcije
najvaznije obiljezje ljudskog lica su oci te svaka tehnika detekcije lica kao glavnu znacajku

detekcije trazi upravo ljudske oci. [2]

Svaka tehnika detekcije objekata ima dvije faze. Prva je treniranje modela, gdje racunalu
dajemo mnostvo vec¢ klasificiranih slika u kojima smo pokazali gdje se na slici nalazi traZeni
objekt. Na temelju tih informacija racunalo izvlaci obiljezja svojstvena za te objekte i stvara

model po kojem ¢e kasnije obavljati detekciju na novim, nepoznatim slikama. Pod modelom



smatramo skup naucenih informacija koje racunalo koristi da bi moglo prepoznati takav

objekt u kasnijim pokusajima detekcije.

Druga faza je postupak detekcije objekata na nepoznatim slikama u kojoj racunalo pokusava
pronaci svojstvena obiljezja trazenog objekta unutar slike. Prilikom detekcije moze do¢i do
dvije vrste pogresaka: neodradene detekcije koja se dogada kada ra¢unalo ne prepozna
trazeni objekt unutar slike te lazne detekcije koja se dogada kada racunalo napravi detekciju

koja nije istinita, tj. trazeni objekt se ne nalazi na detektiranome mjestu.

Iako je u proslosti bilo pokusaja za izradu algoritma za efikasnu detekciju lica u realnom
vremenu, najveci uspjeh imali su Paul Viola i Michael Jones 2001. godine. Tako se njihov
model moZe upotrijebiti za detekciju drugih vrsta objekata, glavna motivacija za razvoj

algoritma bila je upravo detekcija ljudskog lica.
2.1.1. Viola-Jonesov algoritam

Viola-Jonesov algoritam temelji se na nekoliko koncepata:

e Haarovim znacajkama
¢ integralnoj slici
e Adaboostu

e kaskadi klasifikatora.

Haarove znacajke

Viola-Jonesova procedura detekcije Klasificira slike temeljeno na vrijednostima
jednostavnih znacajki (Slika 2.1.). U izvornom radnom okviru koristene su Cetiri vrste
znacajki. Vrijednost svake znacajke dobije se tako da se oduzmu ukupne vrijednosti piksela
koji se nalaze pod svakom vrstom pravokutnika u znacajki. Npr. kod znac¢ajke ,,A* oduzela
bi se ukupna vrijednost svih piksela koji se nalaze pod bijelim pravokutnikom od ukupne

vrijednosti piksela koji se nalaze pod crnim pravokutnikom. [3]

Ova metoda donosi vrlo dobre rezultate jer se izdvojene vrijednosti znacajki odnose na
vec¢inu ljudskih lica koje zelimo detektirati. Npr. na slici (Slika 2.2.) vidimo primjenu
znacajki na sliku lica. Ako primijenimo Haarovu znaéajku C u podruéje nosa na bilo koje
lice, dobit ¢emo slican rezultat jer je razlika ukupne vrijednosti piksela pod pravokutnikom
koji prekriva sredinu nosa i dva pravokutnika koji prekrivaju podrucje lijevo i desno (oba

oka) sli¢na (sredina nosa je svjetlija od ociju).



Slika 2.1. Haarove znacajke!

Slika 2.2. Haarove znac¢ajke primijenjene na sliku?

Integralna slika
Integralna slika je jedan od glavnih razloga uspjeha Viola-Jonesova radnog okvira. Ona

omogucuje vrlo brz izracun ukupne vrijednosti piksela u zadanom pravokutniku, bez obzira
na to gdje se on nalazio u samoj slici. Integralna slika je trenutna reprezentacija izvorne slike
u kojoj vrijednost na nekoj koordinati odgovara zbroju vrijednosti svih piksela u

pravokutniku iznad i lijevo (Slika 2.3.).

Integralna slika racuna se jednom za svaku sliku u kojoj Zelimo pronaci lica te se potom ona
koristi za ra¢unanje vrijednosti piksela ispod Haarovih znacajki. Vrijednost piksela pod bilo
kojim pravokutnikom na slici moze se izraunati pomocu vrijednosti Cetiri tocke na

integralnoj slici.

! Preuzeto 21. prosinca 2017. sa https://en.wikipedia.org/wiki/Viola-
Jones_object_detection_framework#/media/File:Prm_VJ figl featureTypesWithAlpha.png
2 Preuzeto 25. sije¢nja 2018. sa http://comp3204.ecs.soton.ac.uk/cw/c6223_coursework?2.html



(x,y)

Slika 2.3 Vrijednost integralne slike u tocki (X, y) jednaka je sumi vrijednosti svih piksela gore i
lijevo
Ukupna vrijednost piksela u pravokutniku D prikazanom na slici (Slika 2.4.) racuna se na
sljede¢i nacin: vrijednost integralne slike u to¢ki 1 odgovara ukupnoj vrijednosti piksela u
pravokutniku ,,A*. Vrijednost u to¢ki 2 odgovara ukupnoj vrijednosti piksela A + B, u toc¢ki
3 ukupnoj vrijednosti A + C te u to¢ki 4 ukupnoj vrijednosti A + B + C + D. Iz toga izvodimo

da je ukupna vrijednost piksela unutar pravokutnika D jednaka 4 + 1 — (2 + 3).

Slika 2.4. Ra¢unanje ukupne vrijednosti piksela unutar pravokutnika D?

AdaBoost

U originalnom radnom okviru Viola i Jones koriste potprozor veli¢ine 24 x 24 piksela.
Unutar svakog potprozora nalazimo vise od 160.000 vrijednosti znaéajki koje mozemo
analizirati. Da bismo detektirali ljudsko lice, potrebno je analizirati samo nekoliko od

mnostva znacajki. Odabir tih ciljanih znac¢ajki omogucéuje nam AdaBoost algoritam.

AdaBoost (Adaptive Boost) je algoritam strojnog ucenja pri kojem nalazimo najbolje od

160.000 moguc¢ih znacajki. Nakon pronalaska najvaznijih znacajki, njihova ponderirana

3 VIOLA, P., JONES, M. Local Rapid Object Detection using a Boosted Cascade of Simple Features.
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2001.



kombinacija koristi se u odlu¢ivanju sadrzi li trenutni potprozor lice ili ne. U odlucivanje se
ukljucuju samo one znacajke koje su u pravu u vise od 50 % slucajeva, makar taj postotak
bio i vrlo malo iznad 50 % (npr. 51 %). Ove znacajke jo§ se nazivaju i slabi klasifikatori.
AdaBoost koristi linearnu kombinaciju ovih slabih klasifikatora da bi stvorio jak klasifikator
koji se potom koristi u odlu¢ivanju nalazi li se u potprozoru lice. (1) ,,F(x)* predstavlja jaki
klasifikator, ,,fn(x)“ slabi klasifikator, a ,,an“ predstavlja ponder pridruzen slabom
klasifikatoru. Pojednostavljeno, ponder predstavlja vaznost koju je AdaBoost algoritam
pridodao nekoj znacajki. Sto je zna¢ajka vaznija u detekciji lica, to ¢e pridruZeni ponder biti

veci. [4]
F(x) = a1fi(x) + azf2(x) + azfa(x) + ... + anfn(X) 1)

Nakon analize pojedinog potprozora, kombinacija slabih klasifikatora unutar jakoga
klasifikatora daje jedinstvenu izlaznu vrijednost. Ako ta izlazna vrijednost prelazi ranije
dogovorenu vrijednost koju nazivamo vrijednosni prag (engl. threshold), moZzemo reéi da se

u trenutnom potprozoru nalazi lice.

Iako AdaBoost eliminira veéinu nepotrebnih znacajki i ostavlja samo najznacajnije (u
izvornom Viola-Jonesevu okviru radi se o 200 najvaznijih znacajki), takav klasifikator je
vrlo efikasna tehnika detekcije lica, no ne dovoljno efikasna za primjenu kod detekcije u
realnom vremenu (za obradu jedne slike veli¢ine 384 x 288 piksela trebalo je 0,7 sekundi).
Takoder, prilikom povec¢anja broja evaluiranih zna€ajki radi povecanja preciznosti detektora
povecava se i vrijeme potrebno za obradu pojedine slike. Zbog toga Viola-Jones koristi

kaskadu klasifikatora pri samom postupku detekcije.

Kaskada klasifiktora

Sliku analiziramo na na¢in da pomi¢emo potprozor manje veli¢ine preko slike sve dok nismo
analizirali svaki dio slike i to ¢inimo u nekoliko prolaza, svaki put traze¢i lice vece ili manje
veli¢ine. Makar slika sadrzavala i nekoliko lica, nedvojbeno je da se u njoj nalazi puno vise
negativnih potprozora (onih koji ne sadrzavaju lice) od pozitivnih. Algoritam detekcije bi,
dakle, trebao biti fokusiran na sto brze odbacivanje potprozora za koje je poprili¢no siguran
da ne sadrze lice. Zbog toga koristenje jednog velikog jakog klasifikatora nije pogodno za
ovakav oblik analize jer je taj proces racunalno preskup da bi ga se primijenilo na svaki

potprozor unutar slike.

Da bi se ovaj problem ublazio, Viola i Jones koriste kaskadu klasifikatora gdje je svaka faza

kaskade izvedena kao jedan jaki klasifikator. Sve vazne znacajke detekcije grupirane su u



nekoliko faza u kojima svaka od njih evaluira odredeni broj znacajki. Zadatak svake od tih
faza je za odredeni potprozor odrediti ili da se u njemu sigurno ne nalazi lice ili da se u njemu
mozda nalazi lice. (Slika 2.5.) Koriste¢i ovu tehniku, odredeni potprozor biva odbacen ako
ga se u bilo kojoj fazi kaskade proglasi negativnim, tj. odredi da ne sadrzi lice te tako
viSestruko ubrzava obrada pojedine slike. Velika vecina potprozora proglasit ¢e se
negativnima ve¢ prilikom prve faze kaskade Sto ¢e kostati oko 60 mikroprocesorskih
instrukcija ako koristimo klasifikator koji evaluira dvije znacajke [3]. Tek kada odredeni
potprozor prode sve faze kaskade klasifikatora proglaSava ga se pozitivnim 1 detekcija lica

u tom potprozoru je uspjesna.

Faza 1l CoT T T Faza 2 Tt T
Ulaz — Moid —> —  Moid —
Je li na ulazu lice? Lomann ?_Z_-E_,____' Je li na ulazu lice? Leoene '_J_z__e_’---.'
I Sigurno nije ¢ Sigurno nije ;
Odbaci ulaz Odbaci ulaz

Slika 2.5. Kaskada klasifikatora

Prilikom treniranja kaskade klasifikatora moramo biti svjesni dva tipa kompromisa. U vec¢ini
sluc¢ajeva klasifikatori koji sadrZze viSe znacajki ostvarit ¢e vecu to¢nost detekcije 1 manji
broj lazno pozitivnih rezultata. Isto tako, za evaluaciju klasifikatora koji sadrze veci broj
znacajki potrebno je viSe racunalnog vremena. Tako da prilikom optimizacije okvira za

detekciju moramo naci balans izmedu 3 faktora:

e Dbroja faza kaskade klasifikatora
e broja znacajki unutar svake faze

e praga vrijednosti svake od faza.
2.1.2. Histogram orijentiranih gradijenata

Detektori temeljeni na histogramima orijentiranih gradijenata (HOG detektori) postali su
jedna od klasi¢nih metoda racunalnog vida od objavljivanja znanstvenog rada N. Dalala 1 B.
Triggsa 2005. godine. [6] Ova tehnika temelji se na prebrojavanju pojavljivanja orijentacija

gradijenata u dijelovima slike predstavljene pomocu mreze Celija.



Vektor gradijenata

Vektor gradijenata jedan je od temeljnih koncepata u podrucju racunalnog vida. On
predstavlja promjenu u vrijednosti uzastopnih piksela gledaju¢i prema x-0si i y-0si. Ako
zelimo izracunati vrijednost vektora gradijenta piksela prikazanog na slici (Slika 2.6.),
moramo izracunati promjenu u vrijednostima po obje osi. Za izracun po x-0si uzet ¢emo
vrijednosti piksela desno i lijevo od Zeljenog piksela i te dvije vrijednosti oduzeti. U ovom
slu¢aju promjena po x-0Si iznosi 38. Isto cemo napraviti i za y-os te takoder dobiti vrijednost

38. U ovom slucaju vektor gradijenta oznacenog piksela je [gg .

Slika 2.6. Vrijednosti dodirnih piksela po obje osi*

Nadalje, moZzemo izracunati veli¢inu (2) 1 smjer (3) vektora te ga takvog prikazati na samoj

slici (Slika 2.7.). U nasem slucaju veli¢ina iznosi 53,74, a smjer 45°.

IXY|= AX2 + AY? )

(3)

AY
0= tan‘1< )

AX

Slika 2.7. Prikaz veli¢ina i smjera vektora gradijenta oznaGenog piksela®

4 Preuzeto 2. sijecnja 2018. sa http://mccormickml.com/2013/05/07/gradient-vectors/
5 Preuzeto 2. sije¢nja 2018. sa http://mccormickml.com/2013/05/07/gradient-vectors/



Jedna od glavnih primjena vektora gradijenta je u otkrivanju ruba objekata na slikama jer je
vektor usmjeren prema samom rubu objekta, a sama veli¢ina vektora govori ham o veli¢ini

promjene vrijednosti piksela koja je kod rubova objekata obi¢no velika. [7]

Izracun histograma

U originalnom radu Dalal i Triggs koriste ovu metodu za detekciju pjesaka unutar slike te
koriste prozor detekcije veli¢ine 64 X 128 piksela [5]. Za svaki piksel unutar prozora
detekcije potom se izracuna vektor gradijenta. Prozor se podijeli na mrezu u kojoj je svaka

¢elija dimenzija 8 x 8 piksela. (Slika 2.8.)
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Slika 2.8. Prozor detekcije podijeljen na mrezu ¢elija te vrijednosti veli¢ine i smjera vektora
gradijenata piksela u jednoj ¢éeliji®
Nakon podjele, ra¢una se histogram za svaku pojedinu ¢eliju i to na nac¢in da se vrijednosti
veli¢ina vektora pojedinih piksela razvrstavaju u jedan od 9 razreda ovisno o smjeru vektora.
Razredi odgovaraju kutevima 0, 20, 40, 60, 80, 100, 120, 140 i 160 stupnjeva. Ako je
vrijednost smjera vektora izmedu vrijednosti dva razreda, vrijednost njegove veli¢ine dijeli

se na oba razreda u omjeru ovisno o tome koliko je vrijednost smjera blizu vrijednosti
razreda. (Slika 2.9.).

® Preuzeto 2. sije¢nja 2018. sa https://www.learnopencv.com/histogram-of-oriented-gradients/
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Slika 2.9. Razvrstavanje vrijednosti veli¢ine vektora piksela u razrede’

Nakon razvrstavanja vrijednosti u razrede u oznacenoj celiji dobijemo histogram

orijentiranih gradijenata prikazan na slici (Slika 2.10.) iz kojeg je vidljivo da imamo veéi

broj orijentacija gradijenata vrijednosti blize 0 1 180 stupnjeva $to znaci da su gradijenti

usmjereni gore ili dolje $to je i vidljivo na slici (Slika 2.8.).

Vazno je napomenuti da se u ovoj implementaciji HOG detektora vrijednosti smjera

gradijenata krec¢u u rasponu od 0 do 180 stupnjeva, tj. gradijenti suprotnih smjerova smatraju

se gradijentima istog smjera. Takav oblik zapisa naziva se nepotpisanim (engl. unsigned)

gradijentima. Razlog tome je Sto je empirijski dokazano da kod detekcije pjesaka bolje

rezultate donosi koriStenje nepotpisanih gradijenata u odnosu na potpisane.

] 20° 40° 60° 80° 100° 120° 140° 160°

Slika 2.10. Histogram orijentiranih gradijenata odabrane ¢elije®

7 Preuzeto 2. sije¢nja 2018. sa https://www.learnopencv.com/histogram-of-oriented-gradients/
8 Preuzeto 2. sije¢nja 2018. sa https://www.learnopencv.com/histogram-of-oriented-gradients/
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Blok normalizacija

Proces normalizacije vrijednosti potreban je da bi se dodatno smanjila osjetljivost na
promjene u osvjetljenju. lako je sam vektor gradijenta otporan na linearne promjene u
osvjetljenju (npr. svim pikselima slike povecamo vrijednost za 50), nije otporan na
viSestruko povecéanje vrijednosti piksela (npr. sve vrijednosti piksela pomnozimo faktorom
2) jer se magnituda vektora takoder viSestruko poveca. Rjesenje ovog problema donosi
euklidska ili L2 norma vektora u kojoj vrijednost svake dimenzije vektora podijelimo
magnitudom tog istog vektora te dobijemo vrijednosti vektora neovisne o promjenama

sveukupnog osvjetljenja.

lako bismo mogli normalizirati svaki histogram posebno, bolje performanse dobiju se ako
normaliziramo blokove ¢elija. Dalal 1 Triggs grupiraju ¢elije u blokove velic¢ine 2 X 2 te
pomicu potprozor izbora grupe Celija uvijek za jednu Celiju u potrebnom smjeru (Slika
2.11.). Ovim nadinom osigurava Se da se svaka celija pojavljuje vise puta u finalnom

deskriptoru, ali svaki put normalizirana razli¢itim setom susjednih ¢elija.

Slika 2.11. Pomicanje normalizacijskog bloka ¢elija®

Finalni deskriptor dobiven analizom i normalizacijom bilo kojeg prozora detekcije veliine
64 x 128 piksela sadrzi u sebi 3780 vrijednosti. Svaki prozor detekcije dijeli se u mrezu
blokova veli¢ine 7 x 15 §to iznosi 105 razlicitih blokova ¢elija. Svaki blok sadrzi 4 ¢elije od
kojih svaka c¢elija sadrzi histogram od 9 vrijednosti, tj. u svakom bloku nalazi se 36
vrijednosti histograma orijentiranih gradijenata. Mnozenjem ovih vrijednosti dolazimo do

ukupnog broja vrijednosti sadrzanih u svakom finalnom deskriptoru prozora detekcije.

Osim za detekciju pjeSaka, za Sto su HOG detektore koristili Dallal 1 Triggs u svom radu,
pokazalo se da ovi detektori mogu biti trenirani za detekciju bilo kakvih objekata. Jednu od
implementacija nalazimo u biblioteci otvorenoga koda ,,dlib“ Davisa Kinga u kojoj je

moguce trenirati HOG detektor na bilo kojem setu slika. Biblioteka omogucuje i

® Preuzeto 2. sije¢nja 2018. sa http://mccormickml.com/2013/05/09/hog-person-detector-tutorial/
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vizualizaciju samog detektora. Na slici (Slika 2.12.) vidimo detektor treniran na 18 slika

ljudskog lica koji stvarno izgleda kao ljudsko lice. [6][8][9]

Slika 2.12 HOG detektor treniran za detekciju ljudskog lica®®
2.1.3. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze (CNN) su mehanizmi koji imaju zada¢u da na svom izlazu
daju klasifikaciju ulazne slike (navedu koje je vrste ulazna slika) (Slika 2.13.). Mogu se
trenirati da na svom izlazu daju klasifikaciju bilo koje vrste objekta pa tako i za potrebe
detekcije lica gdje ih treniramo da slike klasificiraju u samo dvije klase, prikazuje li ulazna
slika lice ili ne. [10]

e \

Izlazna
Oznaka
(Klasa
slike)

Ulazna slika |, CNN L

- J

Slika 2.13. Zadaca konvolucijske neuronske mreze!!

Konvolucijske neuronske mreze obi¢no gradimo od nekoliko vrsta slojeva:
e konvolucijskog sloja
¢ sloja udruzivanja (engl. Pooling layer)

e potpuno spojenog sloja (engl. Fully-connected layer).

10 Preuzeto 2. sije¢nja 2018. sa http://blog.dlib.net/2014/02/dlib-186-released-make-your-own-object.html
11 Preuzeto 5. sije¢nja 2018. sa https://www.udemy.com/machinelearning/learn/v4/t/lecture/6761138?start=0
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Konvolucijski sloj
Konvolucijski sloj ime dobiva po operaciji konvolucije koja u konvolucijskim neuronskim

mrezama sluZi za izdvajanje znac¢ajki unutar neke slike (Slika 2.14.).

Proces izdvajanja znacajki unutar CNN-a pociva na koristenju ,,detektora znacajki* koji se
jos nazivaju i filteri ili jezgre CNN-a. Ulazna slika obraduje se ,,povlacenjem® detektora
znacajki preko nje te kombiniranjem vrijednosti piksela ulazne slike i detektora znacajki te

produciranjem izlazne ,,mape znacajki®.
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Detektor

i Mapa Znacajki
Znacajki

Ulazna slika

Slika 2.14. 1zdvajanje znacajki operacijom konvolucije u CNN-u'?

Dimenzije mape znacajki uvijek su manje veli¢ine nego ulazna slika, a faktor smanjenja
ovisi o viSe ¢imbenika kao $to su veli¢ina detektora znacajki i korak (engl. stride) kojim
povlac¢imo detektor preko slike. Mapa znacajki je zapravo matrica vjerojatnosti pojave
odredene znacajke unutar ulazne slike ($to je vrijednost na mapi veca, to je vjerojatnost da
se na tom mjestu nalazi znacajka koju trazi detektor). Takoder valja napomenuti da proces
dobivanja mape znacajki zadrzava prostorne odnose ulazne slike §to je vazno svojstvo u

detekciji objekata.

U jednom sloju konvolucije CNN-a proces izdvajanja znacajki odvija se vise puta, jednom
za svaki detektor znacajki pa je izlaz iz konvolucijskog sloja mnostvo mapa znacajki (Slika
2.15). Broj primijenjenih detektora naziva se dubina (engl. depth) te kazemo da je dubina
konvolucijskog sloja jednaka broju detektora. [11]

12 Preuzeto 5. sije¢nja 2018. sa https://www.udemy.com/machinelearning/learn/v4/t/lecture/6761140?start=0
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Slika 2.15. Stvaranje konvolucijskog sloja u CNN-u??

ReLU operacija
ReLU (engl. Rectified Linear Unit) operacija (Slika 2.16.) u CNN-u sluzi za ,,razbijanje*

linearnosti. Konvolucija je linearna operacija jer se sastoji od mnozZenja i zbrajanja matrica
pa izlaz iz konvolucijskog sloja ima visok stupanj linearnosti izmedu vrijednosti uzastopnih
piksela. Ovo svojstvo nije dobro za prepoznavanje znacajki objekata pa koristimo neku od
funkcija za uvodenje nelinearnosti. Empirijski je dokazano da ReLU funkcija daje bolje
rezultate u vecini situacija. ReLU je operacija koja obraduje svaki piksel te zamjenjuje
negativne vrijednosti piksela mape znacajki nulom. Primjer rezultata ReLU operacije vidljiv

je naslici (Slika 2.17.). [12]

Izlaz = Max(nula, Ulaz)

Slika 2.16. ReL.U operacija**

Sloj udruzivanja

Svrha prostornog udruzivanja (engl. spatial pooling), koje jo$ nazivamo i poduzorkovanje
(engl. downsampling, subsampling) je smanjiti dimenzije mapa znacajki, a pritom ocuvati
najvaznije informacije koje znacajku cine znacajnom. Postoji vise vrsta udruzivanja:
maksimalno, prosje¢no, sumirano itd. U CNN-ovima obi¢no koristimo maksimalno
udruzivanje jer se same znacajke o€ituju kao maksimalne vrijednosti procesa konvolucije te

je bitno te vrijednosti o¢uvati. Proces udruzivanja (Slika 2.18) obavlja se na nacin da se

13 Preuzeto 5. sije¢nja 2018. sa https://www.udemy.com/machinelearning/learn/v4/t/lecture/6761140?start=0
14 Preuzeto 5. sije¢nja 2018. sa https://www.udemy.com/machinelearning/learn/v4/t/lecture/67611427start=0
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Slika 2.17. Primjer rezultata ReLU operacije®®
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Slika 2.18. Proces maksimalnog udruzivanja'®

odredi veli¢ina potprozora udruzivanja te se taj prozor povla¢i preko mape znacajki
odredenim korakom. Prilikom svakog pomaka uzimamo maksimalnu vrijednost piksela iz
tog podrucja i kopiramo je u novu mapu koja sluzi kao izlaz sloja udruZivanja. Rezultat je
nova mapa smanjenih dimenzija, ali s ouvanim najvaznijim znacajkama ulazne mape.
Proces ponavljamo za svaku ulaznu mapu pa je broj izlaznih mapa sloja udruzivanja jednak
broju ulaznih mapa. Udruzivanje je vazno i za postizanje prostorno-translacijske
invarijancije Sto predstavlja otpornost CNN-a na prostorna izobli¢enja kao §to su rotacija,
iskrivljenje i promjena relativne veli¢ine ulazne slike. Npr. prilikom blage rotacije lica,
pikseli koji predstavljaju znacajke nece biti na potpuno istim mjestima ve¢ ¢e biti pomaknuti
u smjeru rotacije. Ako pak promatramo podrucja znacajki (o€i, vrh nosa, usne itd.) i ona ¢e

biti rotirana, no prilikom primjene procesa udruZivanja na izlaznoj mapi maksimalne

15 Preuzeto 5. sije¢nja 2018. sa https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/
16 Preuzeto 5. sije¢nja 2018. sa https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/
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vrijednosti znacajki pojavit ¢e se na priblizno jednakim mjestima kao i kod lica koje nije

rotirano. [13]

Jo§ jedno vazno svojstvo udruzivanja je odbacivanje informacija. U vecini slucajeva
odbacivanje informacija smatramo loSom pojavom, ali kod CNN-ova ovo svojstvo sprjecava
pretreniranje (engl. overfitting) neuronske mreze. Pojava pretreniranja je situacija kada
neuronska mreza predobro nauci podatke na kojima trenira i ne generalizira ih §to dovodi do
situacije da mreza radi s visokom to¢noS¢u na podacima na kojima je ucila, ali ne obavlja
posao dobro na novim, testnim podacima. Pretreniranje umanjujemo jer samim
udruzivanjem smanjujemo ukupan broj parametara koji ulaze u sljedeci sloj CNN-a, tj.

ostavljamo samo bitne parametre.

Isto tako, smanjivanjem veli¢ine mapa uvelike pove¢avamo brzinu rada same mreze. Na slici
(Slika 2.18.) prikazan je proces udruzivanja Kkoriste¢i prozor veli¢ine 2 X 2 i s veli¢inom
koraka 2. Proces za svoj izlaz daje mapu koja je smanjena 75 % u odnosu na ulaznu mapu
Sto predstavlja ogromno smanjenje podataka koje mreza obraduje, a zadrzavajuéi pritom

znacajke vazne za to¢nost CNN-a. [13]

Potpuno spojeni sloj

Potpuno spojeni sloj CNN-a je sloj obi¢ne neuronske mreze dodan na cijeli lanac slojeva
konvolucije i udruzivanja. Vrlo je sli¢an skupu skrivenih slojeva neuronskih mreza, no
razlika je u tome da su u potpuno spojenom sloju svi neuroni prethodnog sloja spojeni sa
svim neuronima sljedeceg sloja, Sto kod obi¢nih skrivenih slojeva ne mora biti tako. Svrha
ovog sloja je spojiti znacajke prethodnih slojeva 1 stvoriti dodatne atribute koji potom
predvidaju klasu ulazne slike s povecanom tocnos¢u. Vazno je napomenuti da i bez potpuno
spojenog sloja ve¢ imamo velik broj znacajki koje bi mogle poprili¢no dobro predvidjeti
klasu ulazne slike, no kako je neuronska mreza struktura dizajnirana sa svrhom da uzima
znacajke, od njih stvara dodatne atribute i samokorektivno odabire koji od tih atributa su
presudni za povecanje to¢nosti predikcije, njezinim koriStenjem uvelike povecavamo Zeljeni

ucinak detekcije. [14]
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Slika 2.19. CNN sastavljen od vise uzastopnih slojeva®’

CNN-ovi koji se koriste za detekciju objekata grade se od viSe uzastopnih slojeva te
performanse samog CNN-a ovise o odabranoj kombinaciji slojeva (Slika 2.19.). Valja
napomenuti da treniranje CNN-ova traje visestruko duze nego treniranje modela drugih
tehnika. Ove stvari treba uzeti u obzir kod izrade sustava koji obradu slika mora obavljati u

realnom vremenu. [15]

2.2. Komercijalne aplikacije za detekciju lica

Za razliku od biblioteka otvorenoga koda, komercijalne aplikacije za detekciju lica dolaze u
obliku SDK (engl. Software Development Kit), koji omogucuje jednostavnije koristenje i
laku integraciju u vlastite aplikacije i sustave. U ovim proizvodima, detekcija lica obi¢no je
samo mali dio mogu¢énosti koje proizvod nudi. Veéina ih uz detekciju lica nudi i moguénosti
detekcije klju¢nih tocaka lica, prepoznavanje lica, pracenje lica u videotijeku, detekciju
raspolozenja osobe, detekciju spola i starosti 1 jo§ mnos§tvo moguénosti. Takoder, proizvodi
su popraceni detaljnom dokumentacijom i1 primjerima koriStenja Sto uvelike olakSava

izgradnju vlastitih aplikacija.
2.2.1. Acsys FRS

Acrys Biometrics, uz gotove proizvode nudi i SDK za razvoj vlastitih sigurnosnih aplikacija

koji omogucuje kontrole za praéenje, upis, verifikaciju, klasifikaciju, rad s bazom podataka,

17 Preuzeto 5. sije¢nja 2018. sa https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets/
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komunikaciju i rad s multimedijom. Kao klju¢ne kvalitete svojih proizvoda kojima se
razlikuju od ostalih biometrijskih tehnologija isti¢u brzinu, preciznost i inteligenciju svojih

sustava. [19]
2.2.2. Betaface Face Detection and Recognition

Betaface razvijateljima sustava za detekciju prepoznavanje i analizu lica nudi SDK za
operativne sustave Windows i Linux. PodrZana je analiza ucestalih slikovnih i videodatoteka
kao i analiza videotijekova. Za razvoj se moze koristiti C++ i C# programski jezik, a
dostupno je i mnostvo primjera koriStenja te cijeli projekti s podrSkom za videomaterijale i

pripremljenom bazom lica osoba.

Kao neke od svojih Kklijenata Betaface isti¢e: 20th Century Fox, BAE Systems, BETC
(Evian), B-Reel, Canon, Disney, Warsaw University of Technology i mnoge druge. [20]

2.2.3. Neurotechnology VeriLook

VeriLook tehnologija tvrtke Neurotechnology namijenjena je za razvijatelje i integratore
biometrijskih sustava. Proizvoda¢ navodi visok stupanj pouzdanosti i performansi kod
detekcije lica, istodobnog prepoznavanja vise lica te sparivanja licau ,,1 na 1“ i ,,1 na vise*
modovima rada kao odliku VeriLook tehnologije. Za razvoj vlastitih aplikacija na VeriLook
tehnologiji dostupan je SDK i to za platforme Microsoft Windows, Mac OS X, iOS i

Android. Neurotechnology svoja rjeSenja temelji na dubokim neuronskim mreZama.

Sustavi temeljeni na Neurotechnology rjeSenjima koriste se za registraciju biraa na
birackim mjestima u Banglade$u, Venezueli, Sierra Leoneu i Keniji te u mnogim drugim

zemljama kao dio biometrijskih sustava identifikacije osoba. [21]
2.2.4. Luxand FaceSDK

Luxand FaceSDK Kkoristi se u izgradnji 32-bitnih i 64-bitnih aplikacija koje koriste
funkcionalnosti prepoznavanja lica i identifikacije korisnika na temelju njegova lica u
programskim jezicima Microsoft Visual C++, C#, Objective C, VB, Java i Delphi. FaceSDK
koristi se u stotinama aplikacija za identifikaciju i autentifikaciju korisnika web-kamerom,
pretragu podudarajucih lica u bazama podataka i na fotografijama, detekciju lica na stati¢nim

slikama 1 u videu u realnom vremenu i sli¢no.
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Kao glavne klijente Luxand isti¢e: Universal Studios, Samsung, Boeing, Ford, LG, Badoo,
Citrix, P&G, Danone, Diebold i FIS. [22]

2.3. Programski okviri za detekciju lica otvorenoga koda

Programski okviri za detekciju lica otvorenoga koda obi¢no su programski okviri koji se
bave problemima racunalnog vida opcenito. Detekcija ljudskog lica samo je jedna od
mogucnosti koje pruzaju. Takoder, detekcija ljudskog lica poseban je slucaj detekcije
objekata pa je pomocu vecine biblioteka moguce izraditi detektore za bilo koju vrstu

objekata.
2.3.1. Open CV

,,Biblioteka OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je biblioteka otvorenog koda
koja se bavi problemom raunalnog vida i strojnog ucenja. OpenCV je izgraden da bi pruzio
zajednicku infrastrukturu za primjenu racunalnog vida i za ubrzanje koriStenja strojnog vida
u komercijanim proizvodima. Biblioteka se nalazi pod BSD licencom S§to omogucava

kompanijama da na jednostavan nac¢in koriste i mijenjaju njezin kod.* [16]

Biblioteka sadrzi viSe od 2500 optimiziranih algoritama, ukljucujuéi klasi¢ne i nove,
moderne algoritme strojnog uc¢enja i raCunalnog vida. Algoritmi imaju Sirok raspon primjena
kao Sto su detekcija 1 prepoznavanje ljudskog lica, identifikacija objekata, klasifikacija
ljudskih radnji u videu, prac¢enje pokreta kamere, pracenje objekata u pokretu, stvaranje 3D
modela objekata, spajanje vise slika radi dobivanja slike cijele scene u visoj rezoluciji
(panoramske snimke), pronalazak sli¢nih objekata u slikama, uklanjanje crvenih ociju
stvorenih koriStenjem blica na fotografijama, prac¢enje pokreta oCiju, prepoznavanje okoline
I postavljanje markera radi preklapanja okolisa s objektima obogacene stvarnosti (engl.

augmented reality).

Biblioteka ima C++, C , Python, Java i MATHLAB sucelja i podrzava operacijske sustave
Windows, Linux, Android i Mac OS. Takoder iskoristava MMX i SSE instrukcijske setove
kada su oni dostupni. [16]

2.3.2. Dlib

,DIlib je moderan C++ set alata koji sadrzi algoritme strojnog ucenja i alate za stvaranje

kompleksnog softvera u C++ programskom jeziku radi rjeSavanja problema u stvarnom
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svijetu. Koristi se i u poslovne i u akademske svrhe i to u velikom rasponu podrucja
ukljucujuéi robotiku, ugradene uredaje, mobilne telefone i U racunalnim okruzenjima

visokog ucinka. Dlibova licenca otvorenog koda omogucuje koristenje za bilo koju primjenu

bez naknade.* [17]

Za razliku od mnogo projekata otvorenoga koda, biblioteka je popracena vrlo kvalitetnom
dokumentacijom koja pokriva sve klase i sve funkcije. Takoder nudi mnostvo primjera
koriStenja klasa i funkcija. Biblioteka nudi prenosiv kod visoke kvalitete redovno testiran na
operativnim sustavima MS Windows, Linux i Mac OS X. Ne zahtijeva bilo kakve druge

softverske pakete za rad te ne zahtijeva postupak instalacije ili konfiguracije prije koristenja.

Autor biblioteke je Davis King koji redovito objavljuje nove mogucnosti i primjere primjene

biblioteke s detaljnim rezultatima na web-stranicama sluzbenog dlib bloga. [17]
2.3.3. CCV

CCV je nastao, kako autor biblioteke navodi, ,,zbog frustracije sa bibliotekom racunalnog
vida koju je tada koristio” te je CCV bio namijenjen ,,lakSem razvoju te jednostavnijem
organiziranju koda sa dozom opreza u vezi zavisnosti s ostalim bibliotekama“. Jednostavnost
i minimalisti¢ka priroda biblioteke olaksale su mu i pojednostavile integraciju u bilo koje

posluziteljsko okruzenje.

Autor biblioteke navodi najvaznije znacajke biblioteke:

. prijenosan i ugradiv kod
. moderni algoritmi raCunalnog vida
. Cisto sucelje za predprocesiranje predmemorije slika [18].
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3. Arhitektura programskog rjesenja za detekciju

lica

Programsko rjesSenje sustava detekcije ljudskog lica u realnom vremenu zahtijeva takav tip
arhitekture koji omogucuje maksimalnu optimizaciju brzine izvodenja, zadrzavajuéi pritom
zadovoljavajuéu razinu detekcije. Arhitektura mora omoguciti korisniku podeSavanje
parametara sustava s obzirom na udaljenost na kojoj Zeli detektirati lica jer taj faktor direktno

utjeCe na brzinu izvodenja programskog rjeSenja.

3.1. Projektni zadatak i opis funkcionalnosti sustava

Ideja projektnog zadatka je izraditi modul sustava koji bi bio u moguénosti sa
zadovoljavaju¢om to¢noS¢u detektirati ljudska lica unutar danog videotijeka. U izradi
modula koristit ¢e se samo biblioteke otvorenoga koda te istraziti moguénost njihove
dostatnosti u izradi kvalitetnog sustava detekcije koji bi imao primjenu u stvarnom svijetu.
Ovaj je modul zamisljen kao prva faza u izgradnji sustava koji bi se primjenjivao u svrhu
automatskog azuriranja dolaznosti studenata na predavanja i vjezbe. Neke od ostalih
primjena ovakvog sustava bile bi prac¢enje kretanja osoba kroz motreni prostor, analiza
navika kupaca u supermarketima, detekcija prisutnosti osoba u sustavima pametnih kuca te
njihovo smjestanje u odredeni prostor. Ovaj modul realizirat ¢e se kao zasebna konzolna
aplikacija koja ¢e kao svoj ulaz dobiti videotijek, bilo kao videotijek direktno iz kamere ili
videomaterijal, a kao izlaz ¢e dati slijed sli¢ica s popratnim informacijama o detektiranim
licima i njihovoj poziciji na sli¢ici. Takav izlaz mogao bi se koristiti kao ulaz u neku od
ostalih faza kompletnog sustava kao $to je modul za prepoznavanje lica. Kako je prvobitna
svrha ovog sustava detekcija prisutnosti studenata u ucionici, obavljat ¢e se optimizacija
sustava prilagodena tom scenariju primjene. Testiranje sustava bit ¢e obavljeno na
predsnimljenom videomaterijalu iz predavaonice gdje Ce ispitivati sposobnost detekcije s
obzirom na udaljenost osoba od kamere. Parametri koji ¢e se koristiti za ocjenjivanje
uspjesnosti sustava su broj detekcija lica na pojedinoj sli¢ici videotijeka te vrijeme potrebno
za izvrSenje detekcije. Radit ¢e se analiza detekcije lica temeljena na dvije vrste detektora:
HOG detektor gdje ¢e se analizirati rezultati dobiveni izvrSavanjem aplikacije na dva
racunala razliCite procesorske snage i1 detektor temeljen na konvolucijskim neuronskim

mrezama koji koristi GPU za izvrSavanje. Sustav je realiziran u viSedretvenom okruzenju
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gdje svaka dretva ima svoju zadacu. Izvedba je klasican producer/consumer sustav gdje je
pojedina dretva proizvoda¢ za sljedecu dretvu koja je potrosa¢ podataka. Prva dretva je
zaduZena za dohvat podataka iz videotijeka i njegovu pripremu za konzumaciju od strane
dretve zaduzene za obradu sli¢ice. Nakon Sto dretva zaduZena za obradu sliCice napravi
detekciju, prosljeduje rezultat dretvi za izlaz koja podize dogadaje (engl. event) za svaku
pojedinu obradenu sli¢icu. Sustav je izveden na ovakav nadin da bi se mogle ostvariti
pojedine optimizacije koje omogucuju izvrSavanje detekcije u realnom vremenu.
Optimizacije se sastoje u tome da se sama detekcija ne obavlja na svakoj sli¢ici videotijeka
ve¢ sustav parametrizira korisnik atributom FrameSkipCount, koji govori koliko ¢e sli¢ica
biti preskoceno izmedu svake detekcije. Razlog ovome je Cinjenica da detekcija lica uzima
puno procesorskog vremena koje se povecava s udaljenosti od kamere na kojoj pokusavamo
detektirati lice. Ta maksimalna udaljenost detekcije moze se parametrizirati atributom
ImageScaleFactor prema kojem ¢e sustav povecati ili smanjiti ulaznu sli¢icu za zadani
faktor. Realno, nije potrebno raditi detekciju na svakoj sli¢ici, pogotovo prilikom primjene
sustava u situacijama gdje se pozicija lica ne mijenja Cesto, $to je slucaj sa studentima u
predavaonici. Medutim, potrebno je detektirati vrlo mala lica na sli¢ici koja korespondiraju
s licima studenata koji sjede u posljednjim redovima ucionice pa faktor skaliranja slike mora
biti velik. Potrebno je naci balans izmedu ovih parametara kako bi se pruzilo ugodno

korisnicko iskustvo te zadovoljavajuéi stupanj detekcije.

U sli¢icama na kojima se ne izvodi detekcija izvodi se pracenje prethodno detektiranih lica
koriste¢i implementaciju korelacijskog trackera (engl. correlation tracker). Prilikom svake
detekcije lica, za svako lice se nanovo stvara novi korelacijski tracker koji pokusava pratiti
zadano lice u sljede¢im sli¢icama sve dok ,,faktor korelacije* ne postane premali ili sustav
pokrene detekciju lica na nekoj daljnjoj sli¢ici. Sam proces korelacijskog trackinga je manje
zahtjevan od procesa detekcije, a pokazao se kao pouzdan nacin ozna¢avanja pozicije lica u
sli¢icama u kojima se ne obavlja detekcija te uvelike ubrzava cijeli proces, a da pri tome daje
dojam da se detekcija obavlja na svakoj sli¢ici videotijeka te povecava ukupno korisnicko

iskustvo rada sustava.

Za medudretvenu komunikaciju koristi se implementacija dretveno sigurne (engl. thread
safe) programske strukture ,,red otvorenoga koda prilagodene radu s jednim proizvoda¢em
i jednim potroSacem izvedene u obliku meduspremnika u koje spremamo sliice za sljedecu

fazu obrade. Prikaz izvedbe procesa detekcije vidljiv je naslici (Slika 3.1.).
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Slika 3.1. Prikaz izvedbe procesa detekcije

3.2. Opis odabranog programskog okvira

Programsko rjesenje bit ¢e, najve¢im djelom, realizirano koriStenjem biblioteke otvorenoga
koda dlib. Koristit ¢e se i odredeni dijelovi programskog okvira OpenCV, ali samo u
segmentima vezanim za dohvacanje videotijeka s kamere ili ucitavanjem videotijeka iz
datoteke. Razlog tome je to Sto dlib nema adekvatnu podrsku za rad s videotijekovima, ali
ima podrSku za rad s formatima podataka koje koristi OpenCV. OpenCV ima punu podrsku
za rad s videotijekovima te jednostavnim pozivom funkcije vraca svaku sljedecu slic¢icu
videomaterijala u svom vlastitom tipu podatka, bio videoulaz web-kamera ili datoteka na
disku rac¢unala. Konverzija iz tipa podatka koju vra¢a OpenCV u tip podatka s kojim radi
dlib vrlo je jednostavna i optimizirana pa ovakvo rjesenje nudi lak nacin za realizaciju rada
s videotijekovima bez mnogo dodatnog troSenja resursa. Za samu izvedbu detekcije dlib
biblioteka je odabrana prvobitno zbog svoje opSirne dokumentacije i mnostva primjera koji
uvelike olaksavaju rad. Nudi podrsku za rad s detektorima temeljenim na HOG tehnologiji

kao 1 s detektorima temeljenim na konvolucijskim neuronskim mrezama.

3.3. Izvedba sustava za detekciju lica u odabranom

programskom okviru

Sustav detekcije lica izveden je u programskom jeziku C++ te je funkcionalnost zatvorena u
klasu VideoStreamFaceDetector koju njezin korisnik moze parametrizirati. Nakon
pokretanja detekcije sustav vraca rezultate detekcije u obliku dogadaja koje je korisnik klase
duzan obraditi na nacin na koji mu odgovara. Korisnik se mora pretplatiti na dogadaj ako
zeli obradivati rezultate detekcije. Pretplata se obavlja pozivom metode

RegisterDetectionFrameListener Kkojoj se kao parametar predaje funkcija koja
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¢e biti pozvana za svaku sli¢icu koja izade iz sustava detekcije. Kao parametre svakog
dogadaja korisnik dobiva sli¢icu na kojoj se izvrsila detekcija, listu detekcija lica na samoj
sli¢ici u obliku koordinata pravokutnika koji govori gdje se na sli¢ici nalazi lice, listu
pracenih lica iz prethodne sliCice, ako pracena lica postoje te ostale razne informacije za
testiranje poput vremena obrade pojedine slicice koje mogu sluziti za testiranje performansi
sustava. Ove informacije zapakirane su u jedinstvenoj klasi naziva DetectionResult

(Kod 3.1).

class DetectionResult {
public:
cv::Mat image;
std::vector<dlib::rectangle> detections;
std::vector<dlib::correlation tracker>
tracked faces;
DetectionResultDebugInfo debugInfo;
bool hasDetections;
bool hasTrackedFaces;
DetectionResult () ;

~DetectionResult ();};

Kod 3.1. Klasa DetectionResult koja sadrzi rezultate detekcije pojedine slicice

Sustav takoder ima moguénost slanja poruka korisniku kroz mehanizam event/listener.
Pozivom metode RegisterMessagelListener i predavanjem funkcije koja ce
obradivati dogadaj korisnik se pretplac¢uje na sustav poruka koje se $alju te ih je slobodan

obraditi na nacin koji smatra prikladnim.

Koristenje sustava detekcije prikazano je sljede¢im izvatkom koda (Kod 3.2.) gdje
inicijaliziramo detektor, predamo mu izvor videotijeka (u ovom slucaju prethodno spremljen
u varijablu VIDEO FILE NAME), pretplatimo se na dogadaje detekcije i prosljedivanja
poruka te parametriziramo detektor pozivima metoda
SetDetectionFrameSkipCount 1| SetImageScaleFactor. Parametri su
spremljeni u varijablama frameSkipCount I imageScaleFactor koje mozemo
prethodno traziti od korisnika ili samo odrediti prema situaciji u kojoj se koristi detektor.

faceTools::VideoStreamFaceDetector detector;
detector.SetVideoSource (VIDEO FILE NAME) ;
detector.RegisterDetectionFramelListener (&showFrame) ;
detector.RegisterMessagelListener (&onMessage) ;

detector.SetDetectionFrameSkipCount (frameSkipCount) ;
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detector.SetImageScaleFactor (imageScaleFactor) ;

detector.StartDetection () ;

Kod 3.2. Koristenje sustava detekcije lica

Svojstvo koje je takoder moguce parametrizirati je 1 zeljeni broj sliCica u sekundi na izlazu
detektora. Svojstvo se odreduje pozivanjem metode SetDesiredFrameRate |
predavanjem cjelobrojne vrijednosti koja predstavlja zeljeni, tj. maksimalni broj sli¢ica u

sekundi koje ¢e detektor isporucivati.

Metoda koja pokrece detekciju (Kod 3.3.) jednostavna je i sastoji se od toga da izracuna
vrijeme koliko dretve moraju cekati da bi se ostvario zeljeni broj sli¢ica u sekundi te
pokretanja dretvi koje dohvacaju slic¢ice, njihovo procesiranje i njihovu predaju na izlaz
detektora. Nakon obrade cijelog videotijeka, sustav obavjestava korisnike porukom koja
upucuje da je obrada videotijeka zavr$ena.

void faceTools::VideoStreamFaceDetector::StartDetection() {

_sleepTimeBetweenFrames = 1000 / desiredFrameRate;

std::thread inputFrameReader (
&faceTools::VideoStreamFaceDetector: :InputFrameReader, this

)

std::thread frameProcessor (
&faceTools::VideoStreamFaceDetector: :FrameProcessor, this

) ;

std::thread frameOutputter (
&faceTools::VideoStreamFaceDetector: :FrameOutputter, this

)

inputFrameReader.join () ;

frameProcessor.join () ;

frameOutputter.join () ;

_fireMessage ("Video stream finished.");

Kod 3.3. Metoda pokretanja detekcije

Svaka od metoda koja obavlja jednu od faza detekcije vrti se u while petlji koja ima dva
uvjeta zaustavljanja. Jedan je eksplicitno zaustavljanje detekcije postavljanjem varijable
_detectionStopped navrijednost true. Drugiuvjetje zavrSetak obrade materijala
1 dogada se implicitno, tj. kada sustav prepozna da viSe nema sli¢ica za obradu. Svaka od
metoda mjeri vrijeme svojeg izvrsavanja koriste¢i chrono bibiloteku koja je dio standardne

biblioteke predlozaka koja dolazi ugradena u sam C++ programski jezik. Vrijeme se mjeri
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na nacin da se zapamti trenutak u vremenu kada je izvrSavanje metode zapocelo i trenutak
kada je izvrSavanje metode zavrsilo. To vrijeme upotrebljava se za analizu brzine izvodenja
samih metoda ili kao temelj za izra¢un vremena ¢ekanja metode da bi se ostvarilo izvrSavanje
u zeljenom broju sli¢ica u sekundi. Ovakav nacin rada je kljuCan za ispravan rad sustava iz
dva razloga. Prvi je taj Sto se metoda za dohvacanje sliCica izvrSava viSestruko brze od
metode za obradu te vjerojatno brze i od zeljenog broja sli¢ica u sekundi na izlazu te dolazi
do brzeg punjenja ulaznog meduspremnika nego Sto ga je moguce isprazniti te rezultira
odbacivanjem sli¢ica ulaznog tijeka ako se meduspremnik napuni do maksimalnog
kapaciteta. Drugi razlog je postizanje zeljenog broja sli¢ica u sekundi na izlazu iz sustava.
Zbog koristenja izmjeni¢nih metoda detekcije i pracenja lica dolazi do nesrazmjera u
vremenu obrade sli¢ica i njihova spremanja u izlazni meduspremnik te je vrijeme izmedu

izlaza pojedinih sli¢ica potrebno stabilizirati ovisno o broju Zeljenih sli¢ica u sekundi.

Metoda za dohvacanje slicica s videoulaza obavlja dvije funkcionalnosti. Pokusava dohvatiti
sli¢icu s videoulaza te ako je dohvacanje uspjeSno sprema je u meduspremnik za daljnju
obradu. Ako dohvacanje nije uspjesno, postavlja zastavicu da je ¢itanje videoulaza zavrSeno
(Kod 3.4.). Dohvac¢amo koriste¢i VideoCapture iz radnog okvira OpenCV koji kao svoj
ulaz prima varijablu u koju sprema dohvacenu sli¢icu, a kao izlaz vra¢a boolean vrijednost
koja oznacava je 1i dohvacanje bilo uspjesno ili nije. Ulazna varijabla je tipa podatka Mat
koji predstavlja spremnik za bilo kakvu vrstu slikovnog materijala u OpenCV-u.

while (! detectionStopped && ! inputDone) {
cv::Mat temp;
if (!'cap.read(temp)) {
_inputDone = true;
break;

}
bool success =
_inputFramesBuffer.try enqueue (temp);

}

Kod 3.4. Metoda za dohvacanje sli¢ica s videoulaza

Metoda za obradu sli¢ica je skup koraka koji su potrebni da bi se Sto uspjesnije obavio proces

detekcije lica u zadanoj sli¢ici (Slika 3.2.).

Nakon pokretanja, metoda pokusava dohvatiti sljedecu sli¢icu iz ulaznog meduspremnika.
Ako dohvacanje nije uspjelo, metoda ¢eka odredeno vrijeme. Ako je dohvacéanje uspjelo,

sli¢ica se priprema za obradu. Priprema se sastoji od pretvorbe sli¢ice u boji u sliku sivih
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tonova (engl. grayscale), skaliranja veli¢ine sli¢ice za zeljeni faktor te pripreme dodatnih

varijabli za potrebe procesa detekcije ili prac¢enja lica (Kod 3.5).

InputFrameBuffer ’—'m Stop
Ne

. Dohvati slicicu iz A Da ) .
/ \ Dohvacanje Pripremi sli¢icu za
{ Start ———> ulaznog > )
/ . uspjelo? obradu
meduspremnika
Ima li Da Potrebno
Postavi trackere na | D@ o - - I
X [e— detektiranih ~<—| lzvrsi detekciju lica [«— izvrsiti
lica ) .
lica? detekciju?
Ne Ne

. Osvjezi tracking

lica

— Pospremi rezultat
L Stop ] u izlazni
- meduspremnik

DisplayFramesBuffer

Slika 3.2. Algoritam metode obrade sli¢ice

cv::Mat temp grey;

cv::cvtColor (temp, temp grey, CV_BGR2GRAY) ;

cv::Mat temp resized;

cv::resize(temp grey, temp resized, cv::Size(), 1.0 /

_imageScaleFactor, 1.0 / imageScaleFactor);

dlib::cv _image<unsigned char> trackImg(temp grey);

dlib::cv image<unsigned char> cnnTemp (temp grey);
Kod 3.5. Priprema sli¢ice za daljnju obradu
Ako se na trenutnoj slicici izvrSava proces detekcije, radi se konverzija pripremljene slicice

u format pogodan za detekciju, tj. u tip podatka biblioteke Dlib. Konverzija se obavlja

predavanjem instance klase Mat OpenCV-a konstruktoru klase cv_image (Kod 3.6.).

if (++ imageCount % detectionFrameSkipCount == 0) {
detections.clear () ;

trackers.clear () ;

dlib::cv_image<unsigned char> cimg(temp resized);
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dlib::matrix<dlib::rgb pixel> matrix;

std::vector<dlib::mmod rect> netDetections;

Kod 3.6. Konverzija sli¢ice u format pogodan za detekciju

Ovisno o odabranom tipu detekcije izvrSava se sama detekcija 1 rezultati spremaju u listu
rezultata tipa DetectionResult. U biblioteci dlib detekcija se obavlja pozivom jedne
metode na instanci klase koja obavlja detekciju. Prije poziva metode detekcije klase potrebno
je instancirati §to se u slu¢aju HOG detektora svodi na poziv metode koja vraca detektor lica
(Kod 3.7.). Ovo je moguce iz razloga $to dlib dolazi s predtreniranim detektorom za
detekciju ljudskog lica. Ako bismo zeljeli napraviti svoj detektor, proces instanciranja
detektora bio bi nesto slozeniji.

dlib::frontal_face_detector detector =
dlib::get_frontal_face_detector();

Kod 3.7. Dohvacanje detektora lica u biblioteci Dlib

U slucaju detektora temeljenog na CNN-u instanciranje je sloZenije jer moramo definirati
neuronsku mrezu koja ¢e obavljati detekciju. Za definiranje mreze koristimo C++

templateing (Kod 3.8.).

template <long num filters, typename SUBNET> using conbd =
dlib::con<num_ filters, 5, 5, 2, 2, SUBNET>;
template <long num filters, typename SUBNET> using conb =

dlib::con<num_ filters, 5, 5, 1, 1, SUBNET>;

template <typename SUBNET> using downsampler =
dlib::relu<dlib::affine<con5d<32,
dlib::relu<dlib::affine<conbd<32,
dlib::relu<dlib::affine<con5d<16, SUBNET>>>>>>>>>;
template <typename SUBNET> using rconb =

dlib::relu<dlib::affine<conb5<45, SUBNET>>>;

using net type = dlib::loss mmod<dlib::con<l, 9, 9, 1, 1,
rcon5<rcon5<rcon5<downsampler<dlib::input rgb image pyramid<d

lib::pyramid down<3>>>>>>>>;
Kod 3.8. Definiranje CNN-a
Prvo definiramo 4 pomoéne strukture; con5d koja predstavlja konvolucijski sloj koji ujedno
obavlja i downsampling i radi se na grupama od 5 x 5 piksela s korakom pomaka od 2 piksela;

conb5 koji predstavlja konvolucijski sloj koji ne radi downsampling i radi se na grupama od

5 x 5 piksela s pomakom od 1 piksela, downsampler koji je struktura slozena od nekoliko
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cjelina con5d slojeva nad kojima se gradi vrsta fully connected sloja i sve se obraduje ReLLU
slojem te rcon5 koji predstavlja con5 strukturu nad kojom je izgraden potpuno spojeni
sloj i obraden ReLU slojem. [23]

Nakon definiranja pomo¢nih struktura definiramo CNN koji se sastoji od ulaznog sloja koji
oc¢ekuje sliku u boji koja se prosljeduje u strukturu downsampler, u 3 uzastopne strukture
rconb, zavrs$ni konvolucijski sloj veli¢ine 9 x 9 piksela s pomakom od 1 piksela te je na
cijelu mrezu primijenjena funkcija gubitka.

Vazno je napomenuti da u ovom slucaju koristimo predtrenirani model biblioteke dlib
treniran za otkrivanje ljudskog lica koji je javno dostupan te je treniranje obavljano na to¢no
ovako definiranom CNN-u. Koristenje ovog modela nije moguée na drugacije definiranom
CNN-u. Kada bismo Zeljeli trenirati svoj model, tada bismo bili slobodni definirati vlastitu
strukturu CNN-a i eventualno mogli dobiti bolje rezultate detekcije ili bolje vrijeme

izvodenja detekcije.

Ucitavanje predtreniranog modela u definirani CNN obavlja se pozivom metode
deserialize (Kod 3.9.) kojoj prosljedujemo putanju do datoteke koja sadrzava model.

dlib::deserialize ("mmod human face detector.dat") >>

net;

Kod 3.9. Ucitavanje predtreniranog modela CNN-a

Metodu detekcije biramo parametriziranjem klase VideoStreamFaceDetector Kroz
metodu SetDetectionType Ko0joj predajemo enumeraciju DetectionType i Ona

moze bitt HOG ili CNN.

Ako je odabrana metoda detekcije HOG, izvrsava se detekcija pomo¢u HOG detektora (Kod
3.10.), a ako je odabrana metoda CNN, koristi se CNN detektor (Kod 3.11.).

detections = detector (cimg) ;

Kod 3.10. Detekcija HOG detektorom

dlib::assign_image (matrix, cimg);

netDetections = net (matrix);

Kod 3.11. Detekcija CNN detektorom

Kako bi pravokutnici detekcije odgovarali veli¢inom i pozicijom, na izvornoj slici potrebno

je napraviti korekciju pozicije 1 veli¢ine ovisno o faktoru skaliranja kojim smo povecali ili
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smanjili ulaznu sliku (Kod 3.12). U ovom koraku procesa takoder dodjeljujemo svakoj
detekciji i vlastiti korelacijski tracker kojim ¢emo pratiti lice u sli¢icama u kojima ne

obavljamo detekciju.

for (size t i = 0; 1 < detections.size(); i++){
detections[i].set left(
detections[i].left () * imageScaleFactor);
detections[i] .set bottom(
detections[i] .bottom()* imageScaleFactor);
detections[i].set right(
detections[i] .right()* imageScaleFactor);
detections[i].set top(
detections[i].top()* imageScaleFactor);
dlib::correlation tracker ct =
dlib::correlation tracker (

5, 5, 23, 0.001, 0.025, 0.001, 0.025, 1.02);
ct.start track(trackImg, detections[i]);
trackers.push back(ct);

}

Kod 3.12. Korekcija pozicije i veli¢ine pravokutnika detekcije ovisno o faktoru skaliranja i

dodjeljivanje korelacijskog trackera svakoj detekciji

Ako se na ulaznoj slici ne obavlja detekcija lica, na njoj radimo osvjezavanje svih postojecih
korelacijskih trackera iz prethodne sli¢ice. Prilikom poziva metode update () korelacijski
tracker kao povratnu vrijednost vraca vrijednost korelacije §to predstavlja faktor
pouzdanosti da se praceni potprozor nalazi na otkrivenome mjestu unutar trenutne slike.
Empirijski je odredeno da u naSem slucaju faktor pouzdanosti manji od 5 znaci nepouzdano
pracenje i u tom trenutku odbacujemo taj tracker i briSemo ga s liste trackera (Kod 3.13.).
if (!result.hasDetections) {
if (trackers.size () > 0){
double correlationValue;
for (int i1 = trackers.size() - 1; 1 >= 0; 1i--){
correlationValue = trackers[i].update(trackImg);
if (correlationValue < 5.0) {
trackers.erase (trackers.begin() + 1);
}
}

result.tracked faces = trackers;
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result.hasTrackedFaces = true;

}

Kod 3.13. Azuriranje trackera

Izlazna metoda zaduzena je za podizanje evenata koji sadrze informacije o detekcijama te
samo sli¢icu na kojoj je obavljana detekcija. Izlazni dogadaji moraju se podizati u
vremenskim intervalima tako da je maksimalni frame rate jednak Zeljenom frame rateu
parametriziranom od strane korisnika. To znaci da se izlaz iz modula ne smije odvijati brze
od zeljenog frame ratea. Metoda je takoder zaduZena za ispravljanje razlike u vremenu
dolaska sli¢ica u izlazni meduspremnik zbog optimizacije detekcije njezinim neobavljanjem
na svakoj sli¢ici. To radimo tako da postavimo minimalni broj sli¢ica u izlaznom
meduspremniku prije kojeg ne pocinjemo slati dogadaje pretplacenim metodama. Ova
vrijednost moze se parametrizirati pozivom metode SetBufferMinimumSize(). Takoder, ako
se izlazni meduspremnik isprazni, ¢ekamo dok se ne napuni do te vrijednosti te tek tada
ponovno krenemo slati dogadaje. Samo slanje dogadaja sastoji se od toga da uzmemo
sljedec¢i rezultat iz izlaznog meduspremnika i posaljemo ga preplacenim metodama (Kod

3.14.).

if ( displayFramesBuffer.size approx() >= bufferMinimumSize) {
_videoRendering = true;
while (_ videoRendering) {
DetectionResult result;
bool degqueueSuccess =
_displayFramesBuffer.try dequeue (result);
if (dequeueSuccess) {
_fireFrame (result);
}
else {
_videoRendering = false;

}

Kod 3.14. Izlazna metoda
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4. Testiranje sustava detekcije

Testiranje sustava detekcije obavljeno je na predsnimljenom videomaterijalu u jednoj od
predavaonica. Na snimci se nalaze 3 subjekta koje pokuSavamo detektirati. Udaljenosti

subjekta su 3 m, 5 m i 14 m i predstavljaju najbolji, najgori i ucestali slucaj u kojem se

subjekti mogu nalaziti (Slika 4.1.).

Slika 4.1 Sli¢ica testne videosnimke

Ukupno trajanje videosnimke je 21 sekundu te sadrzi ukupno 637 sli¢ica. Razlucivost videa
je 1280 x 720 piksela, a Frame rate snimke 30 FPS. Za testni scenarij odabrano je da se
detekcija obavlja dva puta u sekundi, tj. na svakoj 15. sli¢ici. Na ostalim sli¢icama samo
pratimo detektirana lica. Vazno je napomenuti da i samu detekciju i samo pracenje lica
uzimamo kao uspjesnu detekciju. U ovoj izvedbi aplikacije uspjesnu detekciju oznaéavamo
crvenim pravokutnikom oko lica subjekta (Slika 4.2.) dok uspjesno pracenje oznacavamo
svijetloplavim pravokutnikom (Slika 4.3.). Testiranje je obavljano na dvije racunalne
konfiguracije (Tablica 4.1.). Testiranje CNN-a obavljeno je samo na Konfiguraciji 2 jer
obrada putem CNN-a zahtijeva Nvidia GPU s podrS§kom za Cuda platformu. Prilikom
testiranja prate se tri parametra: ukupan broj detekcija u pojedinoj sli¢ici, prosjecno vrijeme
obrade pojedine sli¢ice u grupi detekcije AFT (engl. Average Frame Time) i vrijeme obrade
slicice detekcije ADFT (engl. Average Detection Frame Time). AFT treba uzeti s rezervom
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jer predstavlja mjeru koja je podlozna promjenama s odabirom ¢e$c¢eg obavljanja detekcije.

U naSem slucaju AFT racuna se kroz 15 uzastopnih slicica.

Tablica 4.1 Specifikacije testnih konfiguracija

CPU GPU RAM

Konfiguracija 1 Intel Core i5-6300HQ 2.3GHz | Intel HD Graphics 530 | 16GB

Konfiguracija 2 Intel Core i5-6600 3.30GHz NVIDIA GeForce GTX | 16GB
1070 8Gb 1556 MHz

Slika 4.2. Lice s pozitivnom detekcijom Slika 4.3. Lice s pozitivnim prac¢enjem

4.1. Rezultati testiranja sustava detekcije lica

Na grafikonima (Slika 4.4., Slika 4.5.) promatramo broj detekcija u pojedinoj slicici prikazan
ravnijim linijama raspona vrijednosti od 0 do 3 i prosje¢no vrijeme iscrtavanja sli¢ice (AFT
Average Frame Time) ulaznog materijala prikazano nepravilnijim linijama raspona od 25 do
225 ms. Na grafikonu (Slika 4.4.) vidljivi su rezultati dobiveni HOG detektorom koji
pokazuju da pri povecanju ulazne sli¢ice od 2 x detektor prepoznaje izmedu jednog i dva
lica u svakoj sli¢ici ulaznog videa s ATF-om oko 45 ms. Detektor pocinje detektirati trece
lice tek nakon uvecanja ulazne slike za faktor 4 §to znaci da tada detekciju obavljamo na

slici velicine 5120 x 2880 piksela. Pri povecanju slike na faktor 5 nije vidljiv velik pomak u
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broju detekcija dok se ATF povecao s prosjecnih 140 ms na 200 ms. 1z ovog je vidljivo da

je za uspjesnu detekciju u ovoj primjeni detekcije dostatan faktor povecéanja 4.
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Slika 4.4. Broj detekcija u pojedinim sli¢icama te AFT (ms)

Grafikon (Slika 4.5.) prikazuje usporedbu rezultata CNN i HOG detektora te njihov AFT.
Vidljivo je osjetno poboljSanje broja detekcija koriStenjem CNN detektora. Kroz gotovo
¢itav videobroj detekcija odgovara broju subjekata koji se nalaze na snimci. To znaci da je
CNN detektor otporniji na pokrete subjekata koji zakrivaju dijelove lica te na zakretanja
glava kod kojih HOG detektor viSe nije u stanju prepoznati lice subjekta. AFT CNN
detektora otprilike je 3 x maniji, ali to je dijelom zbog ¢injenice da se CNN detektor izvrSava

na GPU-u pa je takav rezultat i ocekivan.
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Slika 4.5. Usporedba broja detekcija HOG i CNN detektora te njihov AFT (ms)
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4.2. Usporedba rezultata izradenog sustava s

komercijalnim sustavima

Izvr$eno je testiranje 2 komercijalno dostupna sustava za detekciju ljudskog lica, Luxand
FaceSDK i Neurotechnology VeriLook te su rezultati usporedeni s naSim sustavom.
Komercijalne sustave nije bilo mogucée parametrizirati na jednak nacin kao i nas sustav pa
su oni bazdareni da ostvare optimalnu to¢nost detekcije pazeci pri tome na $to brze vrijeme
obrade sli¢ica. Rezultati detekcije komercijalnih sustava u poretku s dvije metode detekcije

naseg sustava prikazani su na grafikonu (Slika 4.6.).

Broj detekcija razli¢itih sustava
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Slika 4.6. Broj detekcija s obzirom na koristeni sustav detekcije

Vidljivo je da svi testirani sustavi odraduju detekciju lica svih prisutnih subjekata vecinu
vremena. Takoder je zanimljivo da Luxand FaceSDK u jednoj grupi sli¢ica prepoznaje 4 lica
Sto znaci da prepoznaje nepostojece lice, tj. da oitava lazno pozitivan rezultat. Nijedan od

ostalih testiranih sustava nije imao lazno pozitivnih rezultata.

Promatranjem vremena potrebnog za izvr$avanje detekcije na sli¢ici (Slika 4.7.) dolazimo
do rezultata koji pokazuju da najbolje vrijeme detekcije pri kojem se prepoznaju sva 3
subjekta na snimci ima Neurotechnology VeriLook, slijedi ga CNN detektor pa HOG
detektor. Zanimljivo je da je Luxand FaceSDK jedan od najsporijih u brzini detekcije na

naSem testnom scenariju.
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Slika 4.7. ADFT testiranih sustava

Promatraju¢i udio pojedinog broja detekcija na slicicama u odnosu na ukupan broj sli¢ica
(Slika 4.8.) mozemo vidjeti da je svaki od detektora, ako dovoljno pove¢amo dimenzije
ulazne slike, sposoban uspjesno detektirati ljudska lica na udaljenostima iz naseg testnog
scenarija i to na vise od 50 % od ukupnog broja sli¢ica u videomaterijalu. Zanimljivo je
promatrati CNN detektor koji, s povecanjem faktora skaliranja slike, ima skoro 100-postotno
prepoznavanje u svim slucajevima. To znaci da kada se lice na sli¢ici pojavi u veli¢ini
dostatnoj za prepoznavanje, CNN detektor ga prepoznaje u svim pozama bez obzira na

zakretanje glava subjekata i na djelomic¢na zakrivanja dijela lica.

Udio razli¢ith brojeva detekcija u ukupnom broju slicica
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Slika 4.8. Udio broja detekcija u ukupnom broju sli¢ica testnog materijala
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U tablici su vidljivi kompletni rezultati testiranja koji ukljucuju testiranje na obje

konfiguracije, koriStenje obje vrste detektora s razli¢itim faktorima skaliranja te testiranje

performansi komercijalnih sustava detekcije.

Tablica 4.2. Rezultati testiranja sustava

Broj detekcija
0 1 2 3 4
Tip Faktor AFT ADFT

Detekcije Hardver | povecanja | (ms) (ms) % % % % %
5x 154,56 | 2033,25 0,00 2,41 | 24,56 | 73,03 | 0,00
4 x 98,90 | 1281,80 0,00 2,41 | 39,81 | 57,78 | 0,00
Konf. 2 3x 62,30 782,79 0,00 0,00 | 100,00 | 0,00 | 0,00
2 X 30,57 347,02 0,00 31,30 | 68,70 0,00 | 0,00
HOG 1x 6,76 89,97 | 97,59 2,41 0,00 | 0,00 | 0,00
5x 199,78 | 2591,58 0,00 2,43 | 23,82 | 73,74 | 0,00
4 x 138,47 | 1773,52 0,00 2,41 | 39,81 | 57,78 | 0,00
Konf. 1 3x 82,23 | 1038,38 0,00 0,00 | 100,00 | 0,00 | 0,00
2 X 46,27 521,02 0,00 31,30 | 68,70| 0,00 | 0,00
1x 8,88 118,23 | 97,59 2,41 0,00 | 0,00 | 0,00
5x 59,03 605,07 0,00 0,00 7,22 1 92,78 | 0,00
4 x 37,00 385,84 0,00 0,00 | 100,00 | 0,00 | 0,00
CNN Konf. 2 3x 25,48 233,81 0,00 0,00 | 100,00 | 0,00 | 0,00
2 X 13,40 115,83 0,00 | 100,00 0,00 | 0,00 | 0,00
1x 3,51 42,55 | 100,00 0,00 0,00 | 0,00 | 0,00
F:“cxeas”DdK Konf.1 | Optimalno | 173,91 | 2387,10 | 0,00 0,00 | 16,85 | 80,74 | 2,41
Neurotech. Konf. 1 6,67 x 80,41 721,37 0,00 3,85 | 40,77 | 55,38 | 0,00
VeriLook 5x 53,31 462,57 0,00 8,67 | 56,34 | 3499 | 0,00
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Zakljuéak

Kako se prosiruju podrucja u kojima koristimo ra¢unala, tako se populariziraju kompleksne
racunalne metode te sele iz znanstvenih okruZenja u svakodnevnu uporabu. Detekcija

objekata pa tako i detekcija lica postaje sve prisutnija u mnogim uredajima koje koristimo.

Istrazivanjem mogucnosti koriStenja biblioteka otvorenoga koda u svrhu izrade
upotrebljivog sustava detekcije ljudskog lica zadovoljavajuée to¢nosti pokazali smo da je
itekako moguce takav sustav ostvariti. OpsSirna dokumentacija, kao i mnostvo primjera
uporabe koji prate koristene biblioteke, uvelike su olaksali izgradnju sustava, a performanse
implementiranih algoritama su na razini komercijalno dostupnih sustava detekcije lica.
Takoder, vazno je napomenuti da je autoru ovog rada bilo puno lakSe implementirati
kori$tena rjeSenja otvorenoga koda nego rjeSenja SDK-ova testiranih komercijalnih

aplikacija.

Izgradeni sustav je u videotijeku dimenzija 1280 X 720 u mogu¢énosti detektirati ljudska lica
na udaljenostima od 2 m do 14 m, uz prethodnu pripremu pojedine sli¢ice skaliranjem na
potrebnu veli¢inu. Optimizacijom sustava takoder je moguce ostvariti da se detekcija obavlja
u realnom vremenu $to nas dovodi do zakljucka da bi se ovakav sustav mogao uspjesno
koristiti u scenariju detekcije studenata na predavanjima i kao priprema za kompletan sustav

automatskog azuriranja prisutnosti studenata na predavanjima i vjezbama.

Najto¢nijim detektorom pokazao se detektor temeljen na konvolucijskim neuronskim
mrezama, a kako se izvodi na GPU-u, brzina detekcije koju postize najbolja je od svih
testiranih sustava detekcije. Njegova otpornost na promjene u pozama i na rotacije glava
subjekata ¢ine ga boljim izborom od detektora temeljenog na HOG metodi, ako racunalni

sustav podrZava njegovo izvr§avanje.

Promatrajuéi ostale rezultate vidljivo je da bi se na bibliotekama otvorenoga koda mogao
izraditi detektor lica pogodan za pronalaZenje lica na manjim udaljenostima koji bi se mogao
koristiti na slabijim hardverskim konfiguracijama ili u situacijama gdje je jedno racunalo
zaduZeno za obavljanje detekcije na vise videotijekova te bi se mogao koristiti u sustavima

pametnih kuca za detekciju prisutnosti osoba u promatranom prostoru.

Sljedeci korak u izradi sustava automatskog azuriranja prisutnosti bio bi izgradnja modula
prepoznavanja ljudskog lica koji bi koristio modul izraden u ovom radu kao svoj ulaz i na

temelju njega pokusSavao identificirati detektirane osobe.
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Popis kratica

CNN  Convolutional Neural Network
SDK  Software Development Kit
AFT  Average Frame Time

ADFT Average Detection Frame Time
GPU  Graphics Processing Unit

Konvolucijska neuronska mreza
Skup alata za razvoj softvera
Prosjeéno vrijeme sli¢ice
Prosjecno vrijeme slicice detekcije

Graficka procesorska jedinica
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Popis slika

Slika 2.1. HAaaroVe ZNaCajKe .......couveiueiiieiiiiieiieseeiesteeste et ste e aeae e e e e sre e reanaenne s 4
Slika 2.2. Haarove znacajke primijenjene na SlikKu.........cccccevveviiiieiiienieiie e 4

Slika 2.3. Vrijednost integralne slike u tocki (X, y) jednaka je sumi vrijednosti svih piksela

GOTE T HTJEVO ..t bbbt 5
Slika 2.4. Ra¢unanje ukupne vrijednosti piksela unutar pravokutnika D...........c.ccceevinennenn 5
Slika 2.5. Kaskada KIasifikatora ..............ccoviiiieiiiiicceseee e 7
Slika 2.6. Vrijednosti dodirnih piksela po 0bJe 0Si .......cccccveiieiiiiieiicce e 8
Slika 2.7. Prikaz veli¢ina i smjera vektora gradijenta oznacenog piksela ....................... 8

Slika 2.8. Prozor detekcije podijeljen na mrezu éelija te vrijednosti veli¢ine i smjera vektora

gradijenata piksela U JeANO] CRITJI .....cviiiiiiiiiiiece e 9
Slika 2.9. Razvrstavanje vrijednosti veli¢ine vektora piksela u razrede ..........c.ccoovrverenenn. 10
Slika 2.10. Histogram orijentiranih gradijenata odabrane ¢elije ............cocvriniiiiiniiinninennnn, 10
Slika 2.11. Pomicanje normalizacijskog bloka Celija..........ccooririiiiiienineniiiniiceeee, 11
Slika 2.12. HOG detektor treniran za detekciju ljudskog lica..........c.ccovevviviiiieiicciciieen, 12
Slika 2.13. Zadac¢a konvolucijske neuronske mreze ...............oooeiiiiiiiiiiiiiiiinnnn.. 12
Slika 2.14. 1zdvajanje znacajki operacijom konvolucije t CNN-U ........cccevrviververrieennnn, 13
Slika 2.15. Stvaranje konvolucijskog s10ja U CNN-U..........cocuiiiiiiiieneieeeseeeee, 14
SIiKa 2.16. RELU OPEIACIHA.....veiveeiveeiiciieiieesie sttt sttt sae e re e e 14
Slika 2.17. Primjer rezultata ReLU OPEraCije........cccecvveiieiiiiiieiieii e 15
Slika 2.18. Proces maksimalnog udruZivanja...........ccceeereieneninenieniese e, 15
Slika 2.19. CNN sastavljen od vise uzastopnih SI0Jeva..........cccvvrrerenineneneseseseeeen, 17
Slika 3.1. Prikaz izvedbe procesa deteKCIje........ccviiiiiiiiiiiiiiicie e 23
Slika 3.2. Algoritam metode obrade SHCICE. .......cvervirriiiiiiiiiiieeee e 27
Slika 4.1. Sli¢ica testne VIAEOSNIMKE ........cevveiieiveriesiesieesiesieseesee e sreeseesseesreeseeeseesseessens 32
Slika 4.2. Lice s pozitivnom deteKCIJOM .........coveiiiiiiiiiieii e 33
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Slika 4.3. Lice s poZitivim PraCenjeIM ........ceeveeerrereeriiniesiesiesiesseeeesee e see s seeeeeenens 33

Slika 4.4. Broj detekcija u pojedinim sli¢icama te AFT (IMS) ....coovveeiieniniienieiecie e, 34
Slika 4.5. Usporedba broja detekcija HOG i CNN detektora te njihov AFT (ms).............. 34
Slika 4.6. Broj detekcija s obzirom na koriSteni sustav detekCije ........cccccvevevivevvccienieennnn, 35
Slika 4.7. ADFT testiranin SUSTAVA...........ccccviiiiiiiiiiiiii s, 36
Slika 4.8. Udio broja detekcija u ukupnom broju sli¢ica testnog materijala....................... 36
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Popis tablica

Tablica 4.1. Specifikacije testnih KOnfiguracija ..........ccovveveiiiiiieiiicie e

Tablica 4.2. Rezultati testiranja sustava
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Popis kodova

Kod 3.1. Klasa DetectionResult koja sadrzi rezultate detekcije pojedine sliCice................ 24
Kod 3.2. KoriStenje sustava deteKCije 1iCa......uuiuriiieiiiriiiiiieeie e 25
Kod 3.3. Metoda poKretanja detekCIJ........ooviiriiieieieiesie e 25
Kod 3.4. Metoda za dohvacanje sli¢ica s vIdeoulaza ...........ccovvrveeieeneniesieiese e 26
Kod 3.5. Priprema sli¢ice za daljnju obradu..........cccccvevueiieieeieiiie e 27
Kod 3.6. Konverzija sli¢ice u format pogodan za deteKCiju........ccoovvvervreieiiniininnieieiens 28
Kod 3.7. Dohvac¢anje detektora lica u biblioteci DIib ........cccovviiiiiiiiiine e 28
Kod 3.8. Definiranje CNIN-@ ....c.ccviiiiiiiiiieeeee e 28
Kod 3.9. Ucitavanje predtreniranog modela CNN=-@........ccocoveriviiieiiieiinie e 29
Kod 3.10. Detekcija HOG deteKtOrom .........cccveveiieiieriiiie e 29
Kod 3.11. Detekcija CNN deteKtOrom .........cccoeveiieiieieiic e 29

Kod 3.12. Korekcija pozicije i veli¢ine pravokutnika detekcije ovisno o faktoru skaliranja i

dodjeljivanje korelacijskog trackera svakoj deteKCiji.........ccoovvvueiviiviiiniiieie e 30
Kod 3.13. AZUriranje traACKEI@. ........cuivirieiiiirieiieieie ettt 31
Kod 3.14. 1Z1aZN MELOUA ........eeueeiieiiiesie ettt 31
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