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SAZETAK

Metode strojnog prepoznavanja primjenjive su u raznim podruc¢jima ljudskog djelovanja. Tema
ovog rada je izrada racunalnog programa za automatsko odredivanje godina i spola osobe na
slici. Rjesenje je bazirano na implementiranim modelima neuronskih mreza za odredivanje
godina i spola te je izradeno u programskom jeziku Python uz koristenje programske biblioteke

otvorenog koda OpenCV. Predlozeno rjesenje na kraju je eksperimentalno evaluirano.

Kljuéne rijeci: Python, OpenCV, neuronske mreze

Fakultet strojarstva i brodogradnje v



Paula Kralj Zavrsni rad

SUMMARY

Machine recognition methods are used in many areas of society. The goal of this thesis is to
create a computer program that automatically determines the age and sex of the person in the
image. The program is based on neural network models for determining age and sex. It was
created in the Python programming language using OpenCV, an open-code computer vision

programming library. The program is also experimentally evaluated.

Key words: Python, OpenCV, neural networks
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1. UvOD

Umjetna inteligencija dio je racunalnih znanosti. Oznacava racunalne alate koji su sposobni
uciti, donositi zakljucke, razumjeti i analizirati govor, emocije, slike, ... [1] Umjetna se
inteligencija uvelike koristi u raznim podru¢jima. U svakodnevnom zivotu pojavljuje se
primjerice u personaliziranom oglaSavanju, pametnim uredajima i automobilima. Osim toga,
koristi se u automatizaciji, poboljSavanju i ubrzavanju procesa u proizvodnji, zdravstvu,

financijskom sektoru, prometu, sigurnosti te brojnim drugim aspektima drustva.

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije, a posebna grana strojnog ucenja jest duboko
ucenje koje se primjenjuje za ra¢unalni vid, primjerice za prepoznavanje i analizu podataka sa
slika i videa. Umjetne neuronske mreZe su jedna od metoda strojnog ucenja koja ¢esto se koristi
za probleme rac¢unalnog vida. [2] U ovome radu koristena je neuronska mreza za odredivanje
godina i starosti osobe na ucitanoj slici. Koristen je programski jezik Python te biblioteka

otvorenog koda OpenCV.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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2. NEURONSKE MREZE

Umjetne neuronske mreze inspirirane su bioloskim neuronskim mrezama. 1890. godine
William James u svojoj je knjizi napisao da aktivnost bilo koje tocke mozga ¢ovjeka predstavlja
zbroj tendencija svih ostalih tocaka da se prazne ili ispaljuju u nju. Time je postavio temelje za
strukturu umjetnih neurona. Matematic¢ki model neuronske mreze prvi su dali McCulloch i Pitts

te su koristili jednostavan model koji je nazvan perceptron. [3]

Struktura umjetnog neurona moze se usporediti s bioloskim neuronom. [Slika 1, Slika 2]

dendriti

sinapse

soma

4

DO o

akson

jezgra

Slikal. Bioloski neuron [4]
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Ulazi Tezine Izlaz

Funkeija sume Aktivacijska funkeija

Xl Wl

Slika 2.  Umjetni neuron (perceptron)

Ulazni sloj neuronske mreze moze se usporediti s dendritima, a ¢ine ga ulazi (x;) otezani
tezinskim koeficijentima (wi), 0odnosno tezinama (eng. weights). U ,.tijelu” umjetnog neurona,
koje se moze usporediti sa somom bioloSkog neurona, nalaze se funkcija sume te aktivacijska
funkcija. Funkcija sume sumira otezane ulaze prema odabranoj funkciji, dok aktivacijska
funkcija odreduje kako ¢e se ulaz pretvoriti u izlaz. 1zlaz (y) moze se usporediti s aksonom te
se nastavlja prenositi do drugog neurona, kako u bioloskoj, tako 1 u umjetnoj neuronskoj mrezi.
[3]

Za prepoznavanje obiljeZja na slikama prikladno je koristiti konvolucijske neuronske mreze
(eng. convolutional neural networks) jer su one pogodne za veliku koli¢inu kompleksnih
podataka. Napravljene su po uzoru na vidni korteks te se smatraju najefikasnijima u podrucju
procesiranja slika. Kao i svaka neuronska mreza, sastoje se od ulaznog, jednog ili viSe skrivenih
te izlaznog sloja. Za ove neuronske mreze, poseban je konvolucijski sloj. On sadrzi parametre
koji se uce tijekom treniranja mreze — tezine i pristranosti (eng. bias). Takve su neuronske

mreze sposobne razlikovati objekte i znacajke na slici. [5]

KoriStena neuronska mreza prvo je bila pred-trenirana na ImageNet bazi podataka (vizualnoj
bazi podataka dizajniranoj za koriStenje u istrazivanju softvera za prepoznavanje vizualnih

objekata [6]), a potom je trenirana na velikom setu podataka preuzetih s Wikipedije

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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(enciklopedije slobodnog sadrzaja na internetu [7]) te IMDb-a (Internet Movie Databasea) —
najvece baze podataka o filmu na internetu koja sadrzi podatke o glumcima, redateljima,
scenaristima, producentima, voditeljima, ... [8] Uzete su samo one slike za koje su pronadeni
potpuni podaci iz kojih se mogla odrediti starost osobe na slici (godina rodenja osobe te godina
kada je slika uslikana). Sveukupno je pronadeno i koriSteno 260 282 odgovarajuce slike.
Algoritam na slikama prvo prepoznaje lice, zatim se slika izreze kako bi na njoj bilo prikazano
samo prepoznato lice s kojega se onda izdvajaju znacajke na temelju kojih se provodi
odredivanje godina i spola. [Slika 3]. Opisana metoda nazvana je DEX (eng. Deep EXpectation
Method). [9]

BERE:

s e cecellese)

»
40 ‘O
=0

T =1 ‘8

Mathias et al. detector +40% margin VGG-16 architecture Softmax expected value

o
8
2

3¢
S
4l
S
Ed
w0
el
%
100

2 = 38.4 years

Slika3. Model neuronske mreze [9]
Na slici 4 prikazana je distribucija godina osoba na kori$tenim slikama, §to moze utjecati na
tocnost modela za odredivanje zeljenih znacajki. Ukoliko je za starost osobe na ucitanoj slici
koriStena manja koli¢ina podataka pri treniranju mreze, primjerice za osobe mlade od 10 i starije

od 90 godina, moguce je da ¢e tocnost odredivanja znacajki biti manja.

T T T T T T T T
e | VDB
IMDB-WIKI
c
=]
S
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=
frar}
=L
(@]
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Slika4. Raspodjela godina osoba na slikama koriStenim u neuronskoj mrezi [10]
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Umjesto postavljanja problema odredivanja godina kao regresijskog problema, koriStena je
klasifikacija sa 101 kategorijom, odnosno diskretnim vrijednostima godina u rasponu od 0 do
100. Potom su vrijednosti usavrSene tzv. softmax ocekivanom vrijednos¢u. Kao rezultat

dobivaju se vjerojatnosti godina osobe na slici.

Za evaluaciju mreze, koristena je srednja apsolutna pogreska (kao prosjek apsolutnih gresaka
izmedu dobivene i stvarne godine starosti) te iznosi 3.221. Kao druga vrsta provjere, Koristila
se i e-greSka koja osim stvarne godine starosti uzima u obzir i procjenu nekoliko korisnika,

prema formuli:

_(x—p)*
e=1—e 202

gdje su
X — procijenjena godina starosti
u — aritmeticka sredina procjene korisnika

o — standardna devijacija procjene korisnika.

Pri evaluaciji mreze, e-greska iznosila je 0.278. Rezultati su, kao i trenirana neuronska mreza,
preuzeti iz navedenog izvora. [9]

Arhitektura koristene mreze jest VGG-16. Model sadrzi 16 slojeva te postize tocnost od 92.7%
na ImageNet bazi podataka. [11]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 5
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3. PYTHON I OPENCV

3.1.  Python

Python je jedan od danas najpopularnijih programskih jezika. Ima opéu namjenu, jednostavnu
sintaksu te je interpretirani jezik koji prevodi kod liniju po liniju. Lako je prenosiv, $to znaci da
se moze koristiti na razli¢itim operacijskim sustavima.

Osmislio ga je Guido van Rossum te je postao dostupnim 1991. godine. Upotreba i razvoj
Pythona brzo su se prosirili po cijelom svijetu te doprinijeli njegovoj danasnjoj popularnosti.
Drugo je izdanje objavljeno u listopadu 2000. godine te se mu pripadaju verzije 2.x. Trece je
izdanje objavljeno u prosincu 2008. godine i trenutno je posljednje izdanje s najnovijom

verzijom Python 3.11.2, objavljenom u veljaci 2023. godine. U radu je koristena verzija 3.9.13.

Python se mozZe koristiti za analizu podataka, strojno ucenje, razvoj web aplikacija,

vizualizaciju podataka, obradu slika, ... [13]

™

Slika5.  Logo programskog jezika Python [13]

Pogodan je za vise vrsta programiranja — objektno usmjereno, strukturno te aspektno usmjereno
programiranje. [14]

U radu je koriSteno objektno usmjereno programiranje (eng. object-oriented programming).
Biblioteka (eng. library) je zbirka dijelova koda ili (pot)programa koji pripadaju istoj temi.
Koriste se kao pomo¢ni dijelovi u programu. Postoji mnogo biblioteka otvorenog koda (eng.

open source) koje se u Pythonu mogu koristiti. Neke od njih su NumPy, SciPy, PyTorch, Keras,
OpenCV, ... [13]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 6
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A

O PyTorch
_f.NumPy
Eolotly matpl:tib
th eano 1?' TensorFlow

; Keras ﬁNatpuraLIJI.}nI'?Ja()erI]nal ses
‘ m weh Nk

Slika 6.  Python biblioteke [15]

Pandas

U radu je koristena OpenCV biblioteka koja je opisana u sljede¢em potpoglavlju.

3.2.  OpenCV

OpenCV (eng. Open Source Computer Vision) je programska biblioteka otvorenog koda za
racunalni vid. Fokus joj je na upotrebi racunalnog vida u stvarnom vremenu. MozZe se koristiti
u viSe programskih jezika (C++, Python, Java, MATLAB) te podrzava operacijske sustave
Windows, Linux, Android i Mac OS. [15]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 7
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OpenCV

Slika7. OpenCV logo [17]

OpenCV sadrzi nekoliko stotina algoritama za racunalni vid. Neki od njih su algoritam za
analizu videa, trodimenzionalnu rekonstrukciju, prepoznavanje objekata i lica, izdvajanje
znacajki, ... U radu se navedena biblioteka koristi u svrhu koristenja neuronskih mreza,

prepoznavanja lica i izdvajanja znacajki te je koriStena verzija 4.7.0.

Da bi se OpenCV mogao Koristiti u Pythonu, potrebno je preuzeti i instalirati biblioteku. Prije
instalacije, potrebno je azurirati pip. Pip je sustav napisan u Pythonu Kkoji se Koristi za

instaliranje i upravljanje softverskim paketima. [18]

Naredba za azuriranje jest pip install --upgrade pip, a potom se koristi naredba za instalaciju
pip install opencv-python. Nakon toga se biblioteka OpenCV moze uvesti u Python naredbom

import cv2.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 8
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4. SOFTVERSKO RJESENJE

Kao $to je ve¢ spomenuto, na poéetku je potrebno uvesti OpenCV biblioteku naredbom import

cv2 kako bi se mogle koristiti potrebne funkcije, odnosno metode.

4.1. Neuronska mrezZa

Naredbom dnn.readNetFromCaffe() ucitavaju se potrebni modeli neuronskih mreza. Potrebno
je ucitati dvije datoteke, binarnu i tekstualnu. U¢itana binarna datoteka je Caffemodel datoteka,
napravljena kao model za strojno ucenje. [19] Kao tekstualna datoteka, ucitana je Prototxt
datoteka ¢iji je oblik napravljen kako bi se koristio uz Caffemodel oblik. Caffemodel datoteka,
koju nije moguce uredivati, nastaje iz Prototxt datoteke koju je moguce uredivati. [20] U
koriStenoj metodi, dnn predstavlja modul dubokih neuronskih mreza (eng. deep neural

network).

4.2. Pripremaslike

Nadalje, u rjesenju se slika s koje je potrebno prepoznati spol te godine osobe ucitava naredbom
imread() ¢iji je argument lokacija slike. Sve datoteke koristene u softverskom rjeSenju potrebno
je staviti na istu lokaciju. U predloZzenom softverskom rjesenju, korisnik upisuje samo naziv

slike koju Zeli ucitati, pod pretpostavkom da je slika stavljena na ispravnu lokaciju.
Kako bi se ucitana slika pripremila za prepoznavanje spola i godina, potrebno je pronaci lice na
slici te sliku pretvoriti u odgovarajuci format. Koristene su naredbe:

e CascadeClassifier() — metoda koja omogucuje ucitavanje klasifikatora.

Koristen je Haarov kaskadni klasifikator, odnosno klasifikator koji radi s Haarovim
znacajkama. Kaskadne su funkcije opcenito trenirane na tzv. pozitivnim i negativnim
slikama, odnosno slikama koje sadrze objekte za koje ih se trenira prepoznati i slikama
koje ne sadrze te objekte. Umjesto rada s pikselima, ovaj klasifikator radi s pravokutnim,
odnosno Haarovim znac¢ajkama. [21]

Haarove su znacajke:

1. Rubne
2. Linijske

Fakultet strojarstva i brodogradnje 9
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3. Kvadratne

1. Rubne znacajke

2. Linijske znacajke

3. Kvadratne znacajke

Slika 8. Haarove znacajke [22]

detectMultiScale() - metoda koja detektira  objekte na  slici.
Prvi je argument ucitana slika, a ostali su argumenti faktori o kojima ovisi koliko ¢e se
dobro prepoznati lice, a u konacnici i potrebne znacajke s lica, te se odabir tih faktora

pokazao bitnim za to€nost kona¢nog rjesenja.

Faktor skaliranja jest drugi argument. Koristi se jer je ucitanu sliku potrebno skalirati
da bi se mogla detektirati. Korak skaliranja uvelike utjece na rezultat. Primjerice, faktor
skaliranja 1.15 predstavlja korak skaliranja od 15%, odnosno slika se skalira za 15% u
svakom koraku pocevsi od originalne veli¢ine slike sve dok se ne dobije veli¢ina
potrebna za model. [23] Za velike iznose, detekcija Ce biti brza, dok je za male iznose
detekcija sporija, ali to¢nija. Uzev§i u obzir ove podatke te podatke dobivene
testiranjem, u konacnici je izabran faktor iznosa 1.3 koji se pokazao najboljim za

dobivanje to¢nih rezultata u realnom vremenu.

Treci je argument faktor koji utjece na kvalitetu detekcije. On odreduje koliko susjednih
pravokutnika svaki pravokutnik koji je kandidat treba imati da bi se zadrzao u
detektiranom podrucju. [23] Vece vrijednosti dat ¢e manji broj detekcija, ali ¢e kvaliteta
biti ve¢a. Na nekoliko je primjera testirano nekoliko razli¢itih faktora te je izabran je

faktor iznosa 6 koji daje najbolje rezultate.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 10
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Kao izlaz, dobivaju se podaci o donjem lijevom kutu te §irini i visini detektiranog lica.

Ti podaci koriste se kako bi se odabrao relevantan dio slike.

Odabir relevantnog dijela ucitane slike koji ¢e se koristiti za prepoznavanje navedenih znacajki
te transformacija slike izvodi se naredbom oblika slika/visina, Sirina], gdje su visina i §irina
intervali vrijednosti unutar kojih su prethodne metode pronasle lice. Visina se unosi u obliku
intervala [y1, y2], odnosno u Pythonovoj sintaksi y1:y2, pri ¢emu y1 predstavlja y-koordinatu
donjeg ruba slike te je dobivena pomocu prethodno opisane naredbe detectMultiScale(), a y2 je
koordinata gornjeg ruba slike, koja je dobivena zbrajanjem y: i visine takoder dobivene

naredbom detectMultiScale(). Analogno se dobiva Sirina slike.
Zatim se koriste naredbe:
e resize() — kako bi se dobila veli¢ina slike potrebna za model.

Karakteristicne dimenzije za neuronske mreze su 224x224, 227x227 te 299x299. U
ovim neuronskim mrezama, zbog VGG-16 arhitekture koristi se 224x224.

e dnn.blobFromimage() — BLOB (Binary Large OBject) predstavlja binarni veliki objekt,
odnosno zbirku binarnih podataka pohranjenih kao jednu cjelinu. [24] U ovom slucaju,
predstavlja grupu povezanih piksela na slici koji imaju zajednicka svojstva. KoriStenim
neuronskim mrezama potrebni su kao ulazi da bi se prepoznale znacajke.

Sada je slika pripremljena za prepoznavanje znacajki.

4.3. Odredivanje spola

Naredbom setlnput() u¢itava se modificirana slika u model neuronske mreze, dok se naredbom
forward() dobiva informacija o zeljenoj vrijednosti.

Za odredivanje spola, prethodne se dvije naredbe Koriste za neuronsku mrezu za odredivanje
spola. U tom slucaju, forward() daje dva ¢lana kao izlaz koji predstavljaju zenski i muski spol.
Naredbom round() zaokruzuju se vrijednosti.

Ukoliko je vrijednost prvog ¢lana izlaza zaokruzena na 1, spol je Zenski, a ako je vrijednost
zaokruZena na 0, spol je muski. [10]

Na temelju dobivene vrijednosti, ispisuje se odgovarajuca poruka, sto ¢e biti prikazano u

poglavlju 5.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 11
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4.4. QOdredivanje godina

Za odredivanje godina osobe na slici, odnosno koliko se ¢ini da osoba na slici ima godina,

metode je potrebno koristiti s odgovaraju¢im modelom neuronske mreze za odredivanje godina.
Naredbom setlnput() ponovno se ucitava ista modificirana slika.

Naredba forward() daje izlaz koji se sastoji od 101 ¢lana Koji predstavljaju vjerojatnosti o
godinama osobe na slici. Svaka od vjerojatnosti odgovara jednoj godini starosti iz intervala [0,
100]. Drugim rijec¢ima, naredba forward() daje distribuciju vjerojatnosti starosti osobe na slici.
[10]

Primjer je prikazan na slici, [Slika 9].

. 88851887
.B8201332
.B8281284
.81982808
. 85891589
.B5568896
.81978886
.B8712454
. 88555202
.88434713
.B828828

.88213443
. 88138459
. 88836807
. 88824542
. 88815799
.0pa16e4 ]

. 82868473
.B8224211
.B8633158
.82214876
. 86883918
. 84883641
.81525293
.BB6A5588

. 88686194
83851293
.84933211
.83515718
.B1133887
.88552344
. 88488801
.B8387654
.B824725
. 88144458
. 88892894
. 888383081
. 88818283
. 88813126

=

.82645458
. 81009489
. 88494687
.B8386516
.8843774

.88562183
. 88497741
.88475811
. 88248439
.B8133324
.BBB68275
. BB864489
.8e823211
.BB828528

Lo B o T v B v T v B B B v v s T R v R

. 88818586
. 88814523

. 88014644

[@.
0.
a.
a.
0.
a.
a.
0.
8
8
8
8
8
8
8
8
8

Lo B B o I e B e v B B B v v B I v v R s
Lo B B o I e B e v B B B v v B I v v R s

e B v B o I e T v B v I B s R v B v v O %

Slika 9.  Vjerojatnosti starosti osobe na slici

Koristenjem dobivenog izlaza te jednostavne for petlje, u kojoj se vjerojatnost da osoba na slici
ima odreden broj godina mnozi s tom istom godinom te se dobivene vrijednosti zbrajaju, dolazi

se do brojke o procijenjenoj starosti osobe.

Potom se ispisuje odgovarajuéa poruka, $to ¢e takoder biti prikazano u poglavlju 5. Za primjer

prikazan na slici [Slika 9], dobiva se da osoba na slici izgleda kao da ima 24 godine.
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4.5. Provjera dobivenih rezultata

Na kraju se koristi naredba imshow() kojoj je kao argument stavljena obradena slika sa koje su
prepoznate znacajke na temelju kojih su se odredili spol i godine. KoriStenjem ove naredbe
omogucuje Se prikaz obradene slike te vizualna provjera detekcije dijela slike koji se zelio
analizirati u svrhu odredivanja znacajki, $to bi trebalo biti lice osobe za koju se Zele odrediti

spol i godine. Primjeri ¢e biti prikazani u petom poglavlju.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 13
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5. EKSPERIMENTALNA EVALUACIJA

Zavr$ni rad

U sklopu Laboratorija za projektiranje izradbenih i montaznih sustava, za eksperimentalnu

evaluaciju dobivenog softverskog rjeSenja odabran je AffectNet set — veliki set slika razli¢itih
izraza lica.

U nastavku su prikazani neki od rezultata za svaku od emocija.

51. Ljutnja

Naziv slike:image0000035 Naziv slike:image0000228
spol: muski spol: muski
godine: 37 godine: 22

(B | detektir... (W | detektir...

Slika 10. Prvi primjer ljutnja
Slika 11. Drugi primjer ljutnja
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Naziv slike:image0000390 Naziv slike:image0000470
spol: zenski spol: muski
godine: 26

[ | detektir...

Slika 12. Treéi primjer ljutnja
Slika 13. Cetvrti primjer ljutnja

Naziv slike:image0000690 Naziv slike:image0001595
spol: zenski spol: zenski
godine: 16 godine: 57

[® © detektir...

Slika 14. Peti primjer ljutnja

Slika 15. Sesti primjer ljutnja

Zavrs$ni rad

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Naziv slike:image0004860
spol: muski

Naziv slike:image0003212
spol: zenski
godine: 20

godine: 7

[H ! detektir... [W | detektir...

Slika 16. Sedmi primjer ljutnja
Slika 17. Osmi primjer ljutnja

Na osmom primjeru [Slika 17] moze se jasno primijetiti spomenuti nedostatak u prethodnom
poglavlju — zbog manje koli¢ine podataka za rubne intervale (manje od 10 i vise od 90 godina),
oc¢ekivane su vece greSke u rezultatu. Na navedenom primjeru ocita je veéa greska izmedu

procijenjenih i stvarnih godina.
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5.2.  Prijezir

Naziv slike:image@004423 Naziv slike:image0009655
spol: zenski spol: zenski

godine: 35 godine: 27

(W detektir...

Slika 18. Prvi primjer prijezir

Slika 19.

Naziv slike:image0010118 Naziv slike:image0012524
spol: muski spol: muski
godine: 25 godine: 13

Drugi primjer prijezir

[m 1 detektir... (B ' detektir...

Slika 20. Treéi primjer prijezir

Slika 21. Cetvrti primjer prijezir
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Naziv slike:image0013076 Naziv slike:image0014877
spol: zenski spol: muski
godine: 17 godine: 23

[m 1 detektir...

Slika 22. Peti primjer prijezir
Slika 23. Sesti primjer prijezir

Naziv slike:image@015576 Naziv slike:image0017952
spol: zenski spol: zenski
godine: 8 godine: 14

|m * detektir...

Slika 24. Sedmi primjer prijezir

Slika 25. Osmi primjer prijezir

Na ¢etvrtom primjeru [Slika 21] moguce je ponovno vidjeti ve¢ spomenuti nedostatak velike

greske procijenjenih godina, ali u ovom slucaju i krivo procijenjenog spola.
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Zavrs$ni rad

5.3.  Gadenje

Naziv slike:image0001041 Naziv slike:image0001169
spol: muski spol: zenski
godine: 45 godine: 33

(W | detektir...

Slika 26. Prvi primjer gadenje
Slika 27. Drugi primjer gadenje

Naziv slike:image0001300 Naziv slike:image0002657
spol: muski spol: zenski
godine: 22 godine: 20

[E | detektir...

Slika 28. Treéi primjer gadenje

Slika 29. Cetvrti primjer gadenje

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Naziv slike:image0005965
spol: muski
godine: 43

Zavr$ni rad

Naziv slike:image0007682
spol: muski
godine: 6

(W ' detektir... (W' detektir...

Slika 30. Peti primjer gadenje
Slika 31. Sesti primjer gadenje
Naziv slike:image0009869

spol: muski
godine: 56

Naziv slike:image0011440
spol: zenski
godine: 40

Slika 32. Sedmi primjer gadenje

Slika 33. Osmi primjer gadenje

Fakultet strojarstva i brodogradnje 20
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5.4. Strah

Naziv slike:imageo001247
spol: muski
godine: 31

Naziv slike:image0000284
spol: zenski

godine: 25

[B | detektir... - (W © detektir...

«
/

)

Slika 34. Prvi primjer strah

g

Slika 35. Drugi primjer strah

Naziv slike:image0002354 Naziv slike:image@002452
spol: muski spol: muski
godine: 18 godine: 10

|m | detektir... [® © detektir...

Slika 36. Treéi primjer strah

Slika 37. Cetvrti primjer strah
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Naziv slike:image0002575
spol: muski
godine: 59

Naziv slike:image0003146
spol: muski
godine: 47

Slika 38. Peti primjer strah
Slika 39. Sesti primjer strah

Naziv slike:image0003227 Naziv slike:image0004251
spol: zenski spol: zenski
godine: 19 godine: 57

[m ' detektir...

Slika 40. Sedmi primjer strah

Slika 41. Osmi primjer strah
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5.5. Sreéa

Zavr$ni rad

Naziv slike:image0025204
spol: muski

Naziv slike:image0027240
godine: 39

spol: zenski
godine: 38

[W ! detektir... [W 1 detektir...

Slika 42. Prvi primjer sreca

Slika 43. Drugi primjer sreéa
Naziv slike:image0027260 Naziv slike:image0029927
spol: muski spol: zenski
godine: 36 godine: 7
B | detektir... [ | detektir...

Slika 44. Treéi primjer sre¢a

Slika 45. Cetvrti primjer sreca

Fakultet strojarstva i brodogradnje
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Naziv slike:image0031576
spol: zenski
godine: 35

Naziv slike:image0031683
spol: zenski
godine: 43

| ' detektir... |m 1 detektir...

Slika 46. Peti primjer sreca
Slika 47. Sesti primjer sreca

Naziv slike:image0042006
spol: muski
godine: 53

[B ' detektir... — | X

Naziv slike:image0032687
spol: zenski
godine: 15

Slika 48. Sedmi primjer sreca
Slika 49. Osmi primjer sreéa
Na Cetvrtom se primjeru [Slika 45] ponovno moze vidjeti ve¢ spomenuti nedostatak vece greske

procijenjenih godina.
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5.6. Neutralno

Naziv slike:image0000879
spol: zenski
godine: 21

Naziv slike:image0002899
spol: muski
godine: 45

(B © detektir... [® * detektir...

Slika 50. Prvi primjer neutralno

Slika 51. Drugi primjer neutralno
Naziv slike:imagee014758 Naziv slike:image@016125
spol: muski spol: muski
godine: 60

godine: 21
[W ' detektir... B ' detektir...

Slika 52. Treéi primjer neutralno

Slika 53. Cetvrti primjer neutralno
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Naziv slike:image0016197
spol: zenski
godine: 25

[m | detektir...

Zavr$ni rad

Naziv slike:image0016322
spol: zenski
godine: 14

|B ' detektir...

R{b,\

Slika 54. Peti primjer neutralno

Slika 55. Sesti primjer neutralno

Naziv slike:image0021886
spol: muski
godine: 21

[B ' detektir...

Naziv slike:image0022295
spol: zenski
godine: 16

[m 1 detektir...

Slika 56. Sedmi primjer neutralno

Slika 57.  Osmi primjer neutralno
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5.7. Tuga

Naziv slike:image@000093 Naziv slike:image0@0o563
spol: zenski spol: muski
godine: 25 godine: 12

[W 1 detektir...

Slika 58. Prvi primjer tuga
Slika 59. Drugi primjer tuga

Naziv slike:image0000710 Naziv slike:image0001227
spol: zenski spol: zenski
godine: 18 godine: 8

[m * detektir... [E ! detektir...

Slika 60. Treéi primjer tuga

Slika 61. Cetvrti primjer tuga
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Zavr$ni rad

Naziv slike:image0001275
spol: zenski
godine: 14

Naziv slike:image©001382
spol: zenski
godine: 18

(W detektir...

Slika 62. Peti primjer tuga

Slika 63. Sesti primjer tuga

Naziv slike:image0002169
spol: muski
godine: 16

(W' detektir...

Naziv slike:image0002304
spol: muski
godine: 33

[E ! detektir...

Slika 64. Sedmi primjer tuga

Slika 65. Osmi primjer tuga
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5.8. Iznenadenje

Naziv slike:image@000079 Naziv slike:image0000236

spol: lTluski spol: muski
godine: 48 godine: 22

[® ' detektir...

Slika 66. Prvi primjer iznenadenje
Slika 67. Drugi primjer iznenadenje
Naziv slike:image0000260 Naziv slike:image@000659

spol: zenski spol: muski
godine: 38 godine: 32

Slika 68. Treéi primjer iznenadenje

Slika 69. Cetvrti primjer iznenadenje

29
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Naziv slike:image0001035
spol: muski
godine: 35

Naziv slike:image0001225
spol: zenski
godine: 28

[m | detektir...

Slika 70. Peti primjer iznenadenje
Slika 71. Sesti primjer iznenadenje

Naziv slike:image0001279 Naziv slike:image0001500
spol: zenski spol: zenski
godine: 7 godine: 22

[m ' detektir... (W | detektir...

Slika 72. Sedmi primjer iznenadenje

Slika 73.  Osmi primjer iznenadenje

Jos$ jednom se moze vidjeti nedostatak zbog male koli¢ine koriStenih podataka za pripadajuce

godine na sedmom primjeru [Slika 72], gdje je veca pogreska u procijenjenim godinama.
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5.9. Osvrt na dobivene rezultate

Na slikama se moze vidjeti da je spol osoba uglavnom dobro prepoznat. Iznimke postoje,
primjerice na slici 21, $to se moze objasniti u radu ve¢ spomenutim nedostatkom koristene
neuronske mreze — manjom koli¢inom podataka koriStenom za treniranje neuronske mreze za
odredene skupine godina (manje od 10 i vece od 90). Kako u predlozenom setu podataka za
evaluaciju nema podatka o starosti osobe na slici, nije moguce objektivno usporediti dobivena
rjeSenja. Subjektivno se usporedivanjem primjecuje razlika u godinama na odredenim
primjerima. Na slikama: Slika 11, Slika 14, Slika 36, Slika 37, Slika 50, Slika 54, Slika 64 te
Slika 68 subjektivno osoba izgleda starije od dobivenog rezultata. Suprotno tome, na slikama

Slika 17 i Slika 45 osobe subjektivno izgledaju mlade od dobivenog rezultata.

U nastavku su prikazane neke od slika na kojima nije bilo mogucée izdvojiti relevantno podrucje.
Moze se vidjeti da se lice nije detektiralo kada nije dovoljno prikazano na slici — ukoliko nije

dovoljno okrenuto prema kameri, izlazi iz kadra ili je zaklonjeno.

Slika 76. Neuspje$an pokusaj 3

Slika 77. Neuspjesan pokusaj 4
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6. ZAKLJUCAK

Implementacijom neuronskih mreza u radu je napravljen program za automatsko odredivanje
spola 1 godina osoba na slici. Prikazan je postupak dobivanja rjeSenja te eksperimentalna
evaluacija. Eksperimentalnom evaluacijom pokazana je primjena rjeSenja na 8 razlicitih
emocija: ljutnja, prijezir, gadenje, strah, sreca, neutralno, tuga i iznenadenje. Utvrdeno je da se
na odredenim slikama nije uspjelo prepoznati lice. Uocen je, kao §to je i pretpostavljen, problem
s predlozenim rjeSenjem za slike na kojima su osobe mlade od 10 ili starije od 90 godina zbog
malog broja podataka koriStenih kod treniranja koriStene neuronske mreze, Sto daje prostora za
unapredenje rjeSenja.

Za cjelovitu analizu rjeSenja bilo bi potrebno napraviti set podataka osoba koje pokazuju svih
osam emocija. U tom bi se slu¢aju mogla napraviti analiza o procijenjenim rezultatima obzirom

na razli¢ite emocije.
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PRILOZI

l. Python kod
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PYTHON KOD
import cv2

godine =0

#ucitavanje treniranih modela

godine = cv2.dnn.readNetFromCaffe('C:/Zavrsni/Datoteke/imdbwiki/age.prototxt’,
'C:/Zavrsni/Datoteke/imdbwiki/dex_imdb_wiki.caffemodel’)

spol = cv2.dnn.readNetFromCaffe('C:/Zavrsni/Datoteke/imdbwiki/gender.prototxt’,
'C:/Zavrsni/Datoteke/imdbwiki/gender.caffemodel’)

#ucitavanje slike

ime = input('Naziv slike:")

lokacija = 'C:/Zavrsni/Datoteke/imdbwiki/ljutnja/’ + ime + ".jpg’
slika = cv2.imread(lokacija)

#priprema slike

detektor =
cv2.CascadeClassifier('C:/Zavrsni/Datoteke/imdbwiki/haarcascade_frontalface_default.xml’)
lice = detektor.detectMultiScale(slika, 1.3, 6)

X,Y, W, h=lice[0]

X = int(x)
y = int(y)
w = int(w)
h = int(h)

detektiranoLice = slika[y:y+h , x:x+w]
detektiranoLice = cv2.resize(detektiranoLice,(224, 224))

detektiranoLiceBlob = cv2.dnn.blobFromImage(detektiranoLice)

#odredjivanje spola
spol.setInput(detektiranoLiceBlob)
spol_rez = spol.forward()

zenski = round(spol_rez[0][0])
muski = round(spol_rez[0][1])

if zenski == 1:
print(‘spol: zenski')
else:
print(‘spol: muski')
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#odredjivanje godina
godine.setinput(detektiranoLiceBlob)
godine_rez = godine.forward()

len = len(godine_rez[0])

for i in range (0, len):
godine = godine + (i * godine_rez[0][i])
godine = round(godine)

print(‘godine: ', godine)

#prikaz detekcije

cv2.imshow('detektiranoLice’,detektiranoLice)
cv2.waitKey()
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