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Sadrzaj - Rad razmatra problem  automatizacije
prepoznavanja lica koriscenjem vesStacke neuralne mreze.
Ucenje mreze se obavlja elitnim genetickim algoritmom,
pripadnikom familije metaheuristickih algoritama,
zasnovanom na mutacijama, ali bez ukrstanja. Uz uStedu u
potrosnji memorije i dobitak u brzini izvrSavanja, ostvaren je
visok procenat uspesnosti prepoznavanja (oko 94%) na
konkretnom skupu fotografija lica uz razlicite uslove
osvetljenja i izraza lica.

1. UVOD

Problem prepoznavanja uzoraka je u proslosti reSavan na
viSe nacina, ali je tek u skorije vreme postala popularna
primena vestackih neuralnih mreza u kombinaciji sa
genetickim algoritmima za reSavanje ovih problema [1].

Problem prepoznavanja lica je predmet istrazivanja
opisanog u ovom radu. Istrazivanje je zasnovano na
eksperimentima sa implementacijama jednog meta-
heuristickog (genetic¢kog) algoritma primenjenog na ucenje
(trening) neuralne mreze za problem prepoznavanja lica.
Primarni cilj istrazivanja je bio da se pokaze da se ovaj
algoritam moZe uspe$no primeniti na reSavanje problema
prepoznavanja osoba i njihovih raspoloZenja sa crno-belih
slika. Prakti¢ne primene rezultata istrazivanja se prvenstveno
planiraju u okviru adaptivnih korisnickih interfejsa. Osnovni
algoritam [2] je modifikovan radi postizanja manjeg utroska
memorije. Postignuti rezultati od priblizno 94% uspeha u
prepoznavanju lica, kao i potvrdena moguénost
nezanemarljive uStede u memoriji uz odreden dobitak u
brzini, ohrabruju za nastavak istrazivanja u pravcu povecanja
uspeha u prepoznavanju lica i jo§ veée efikasnosti kako
trenaznog postupka, tako i primene istrenirane mreze.

U odeljku 2 predstavljen je Siri problem prepoznavanja
uzoraka sa slika kao i specifi¢an problem prepoznavanja lica i
ukazano na znacaj reSavanja ovog problema. Odeljak 3
predstavlja kratak pregled postojec¢ih resenja (ukljucujuéi i
tehnike koje koriste neuralne mreze) problema prepoznavanja
lica. U odeljku 4 je opisano predlozeno reSenje, a u odeljku 5
su analizirani postignuti rezultati. Konacno, dat je zakljucak
sa sumiranim rezultatima i planovima za dalje istrazivanje.

2. PROBLEM

Prepoznavanje (klasifikacija) uzoraka predstavlja proces
uocavanja pripadnosti objekta ili dogadaja jednoj od unapred
definisanih kategorija. Kategorija (klasa) uzoraka predstavlja
skup uzoraka koji dele zajednicke atribute i najcesce dele isto
poreklo. Tokom procesa prepoznavanja, uzorku (objektu ili
dogadaju) se dodeljuje unapred definisana klasa uzoraka [3].

Posebnu kategoriju medija na kojem se mogu prepoznati
objekti predstavljaju slike, a problem prepoznavanja objekata
na slici je problem ¢ije reSavanje ima mnoge praktiCne i
znacajne primene. Problem prepoznavanja objekata na

slikama se moZe ra$claniti na potproblem analize slike sa
detekcijom i ekstrakcijom mogucih objekata i potproblem
prepoznavanja ekstrahovanih objekata njihovim poredenjem
sa bazom poznatih uzoraka. Ovaj rad se bavi drugim
potproblemom, koriste¢i gotove alate [4] za reSavanje prvog
potproblema.

Ulazni podatak za klasifikator (masinu koja obavlja
proces Kklasifikacije) mogu biti svi pikseli slike (holisticki
pristup) [5] ili odabrani delovi slike, ekstrahovani nekim
algoritmom (pristup diskretnih komponenata) [5]. U ovom
radu se primenjuje holisticki pristup klasifikacije.

Neke od oblasti u kojima se veStacko prepoznavanje
objekata na slikama danas primenjuje su:

- opti¢ko prepoznavanje karaktera (OCR):
- Stampani tekst: digitalizacija dokumenata, maSine za
Citanje za slepe
-rukom pisan tekst: ulaz PDA wuredaja, sortiranje
pisama po postanskom broju, obrada pisanih brojeva
(¢ekovi), uocavanje falsifikovanih potpisa

- biometrika:
- prepoznavanje lica
- prepoznavanje otisaka prstiju
- prepoznavanje irisa

- dijagnostika:

- klasifikacija rentgenskih, ultrazvucnih 1 drugih
snimaka u medicinskoj dijagnostici

- uoCavanje greSaka u proizvodnji masSinskih ili
elektronskih komponenata

- obrada snimaka iz vazduha/orbite:
- prepoznavanje objekata na zemlji i drugim nebeskim
telima
- pracenje klimatskih pojava

Automatsko prepoznavanje lica, koje je tema ovog rada,
moze imati veliki znaCaj u razvoju naprednih intuitivnijih
korisnickih interfejsa i sigurnosnih sistema, samostalno ili u
kombinaciji sa drugim biometrijskim tehnologijama.
Diskretna provera prisustva prijavljenog korisnika na sistem
za vreme cele sesije moze da pomogne da se izbegnu
nezeljene situacije promene korisnika koji preuzma identitet
osobe koja je prekinula sesiju ne odjavivsi se sa sistema. Sa
druge strane, prepoznavanje raspolozenja korisnika na
osnovu izraza lica moze doprineti automatskom prilagodenju
korisnickog interfejsa, a mimika lica se moze iskoristiti
(samostalno ili kao dopuna uz komande izdate glasom) za
upravljanje radom programa za osobe koje ne mogu koristiti
uobicajene kanale komunikacije sa racunarom.

3. POSTOJECA RESENJA

Pored neuralnih mreza u oblasti prepoznavanja uzoraka
(kao S$to su i lica) koriste se i druge metode. Iako se ovaj rad
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fokusira na tehnike u kojima se koriste neuralne mreze, radi
kompletnosti, najpre ¢e se dati kratak pregled vaznijih
tehnika koje se koriste u prepoznavanju uzoraka, a ne
zasnivaju se na primeni vestackih neuralnih mreza.

3.1 RESENJA ZASNOVANA NA DRUGIM
TEHNIKAMA

Statisticke metode (Markovljevi modeli) [6] koriS¢ene za
prepoznavanje lica postizu dobre rezultate. UspeSno se
koriste i SVM (Support Vector Machines) metode [7], kako
za problem prepoznavanja, tako i uocavanja lica. Znacajno
mesto zauzimaju i Eigenface/Fisherface metode koje koriste
PCA (principal component analysis) tehnike za redukciju
dimenzionalnosti [8]. Eigenface/Fisherface metode se koriste
isklju¢ivo za klasifikaciju uzoraka predstavljenih pikselima
(holisticki pristup), dok se neuralne mreze mogu koristiti i za
klasifikaciju uzoraka na osnovu ekstrahovanih diskretnih
komponenata, a Markovljevi modeli se koriste iskljucivo pri
prepoznavanju na osnovu diskretnih komponenata slike.
Komponente slike mogu biti karakteristicne tacke lica (kojih
moze biti i nekoliko desetina) koje definiSu graf lica, na
osnovu kojeg se obavlja klasifikacija.

3.2 RESENJA ZASNOVANA NA NEURALNIM
MREZAMA

Jedan od popularnijih algoritama za ucenje neuralnih
mreza, backprop (backpropagation) algoritam, je kori$éen i
za uocCavanje lica [9]. Backprop algoritam obavlja
propagaciju signala greske unazad kroz mrezu i na osnovu
njega se obavlja aZuriranje koeficijenata mreze u cilju
smanjenja kvadrata greske na izlazu. Pored backprop
algoritma, neuralne mreze su ucene i koriS¢enjem genetickih
algoritama, inspirisanih evolucijom [1]. Geneticki algoritam
simulira biolosku evoluciju genotipa (gde u slucaju neuralnih
mreza genotip predstavlja niz koeficijenata neuralne mreze)
primenjuju¢i  mutaciju  (unoSenje  slucajnih  promena
koeficijenata neuralne mreze, po analogiji sa mutacijama na
DNK molekulu) 1 ukrStanje (kombinovanje nizova
koeficijenata dve mreze pri formiranju mreza-potomaka, po
analogiji sa kombinovanjem hromozoma u bioloskoj
evoluciji).

4. PREDLOZENO RESENJE

Kori$éena neuralna mreza je feedforward tipa sa 900
neurona u ulaznom sloju, jednim skrivenim slojem sa 50
neurona i N neurona u izlaznom sloju, gde je (u ovoj primeni)
N — broj osoba koje mreza klasifikuje [10]. Koris¢ena je
topologija potpuno povezanih neurona. Na ulaze mreZe se
dovode signali koji predstavljaju vrednost (nijansu sive)
piksela slike.

Izlazne vrednosti svakog od N izlaznih neurona su iz
intervala (0,1), gde je visoka vrednost izlaza proporcionalna
vecoj verovatnoCi pripadanja uzorka na ulazu mreze klasi
objekata povezanoj sa datim izlaznim neuronom (u ovom
sluaju datom osobom). Usvojeno pravilo pri interpretaciji
vrednosti izlaza izlaznih neurona jeste da se lice klasifikuje
kao lice osobe K ako je izlazni signal na K-tom neuronu
najvedi i istovremeno veci od 0.5.

Polaze¢i od poznatog genetickog algoritma [2], ovaj rad
se bavi istrazivanjem moguénosti dobijanja kvalitetnih

rezultata pri ufenju neuralne mreze za prepoznavanje lica,
bez ukrstanja i primenom principa elitizma jednog genotipa.
Elitizam jednog genotipa oznacava pojavu da celokupna
slede¢a generacija predstavlja potomke samo jednog —
najboljeg  genotipa  (koeficijenata neuralne  mreze).
Izbacivanje ukrstanja iz procesa evolucije oznacava pojavu
da se nova generacija ne formira kombinovanjem
koeficijenata prethodne generacije, ve¢ da je jedini izvor
novih osobina — mutacija koeficijenata mreze. Na ovaj nacin
je intenzifikacija (pojacavanje metaheuristickog pretrazivanja
prostora resenja u okolini trenutno najboljeg resenja) oli¢ena
u elitizmu, dok diverzifikaciju (unos$enje novina, odnosno
razlika u odnosu na prethodna resenja, pri generisanju novih
reSenja) u pretrazivanju obavlja mutacija.

Uvodenjem ova dva ograni¢enja, otvorena je mogucnost
za znacajnu optimizaciju implementacije algoritma po pitanju
memorijskog prostora potrebnog za izvrSavanje algoritma.

U osnovi, predlozeni algoritam se svodi na sledece korake:

1. Generisi slucajno resenje
(niz koeficijenata neuralne mreze)

2. Generisi skup od N slucajnih promena nad reSenjem

3. Za svaku vrednost i (1<i<N):
3.1. Primeni promenu nad reSenjem
3.2. lIzraCunaj kvalitet reSenja
3.3. Ponisti efekte primenjene promene

4. Primeni najkvalitetnije reSenje
5. Idi na tacku 2, dok se ne postigne ciljni kvalitet.

Promene koje se generi$u simuliraju ostatak populacije i
date su u formi (n , d), gde je n — indeks u strukturi koja
predstavlja neuralnu mrezu (niz realnih koeficijenata) na
kojem ¢e promena biti izvrSena, a d — veli¢ina promene.
Vracanje mutacije “unazad” u tacki 3.3 se vrsi jednostavnim i
brzim oduzimanjem vrednosti d od vrednosti koeficijenta na
lokaciji n. Svaka od generisanih promena u tacki 2
predstavlja niz ovako predstavljenih mutacija, a veli¢ina niza
se moze menjati u toku rada algoritma i srazmerna je
koeficijentu mutacije. Preciznije, koeficijent mutacije
odreduje veli¢inu mutacionog niza, pa na primer koeficijent
mutacije od 0.01 pri veli¢ini mreze od 1000 koeficijenata
znaci da ¢e duzina mutacionog niza biti 10 parova (n, d).

Kvalitet reSenja se racuna na osnovu trenaznog skupa
koji predstavlja skup parova ulaz-izlaz mreze, kojim
definiSemo koje izlaze zelimo da na$ klasifikator (neuralna
mreza) generiSe za date ulaze. Odstupanje od ovakvog,
ciljnog, ponasanja klasifikatora predstavlja gresku mreze, na
osnovu koje se dobija kvalitet mreze (veli¢ina obrnuto
srazmerna gresci mreze).

Prednost predlozene implementacije algoritma jeste u
ustedi u prostoru — umesto ¢uvanja N reSenja u memoriji, kao
kod originalnog genetickog algoritma [2], ovde se u memoriji
¢uva samo jedno resenje.

U cilju smanjenja uticaja varijacije u osvetljenju nad
slikama lica, pre procesa prepoznavanja, primenjene su dve
transformacije prikazane na slikama 1 i 2. Na obe slike, na x-
osi se nalaze intenziteti piskela slike pre transformacije (1),
dok se na y-osi nalazi vrednost piksela nakon primenjene
transformacije (O). Prva transformacija (slika 1) wvrsi
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normalizaciju intervala vrednosti piksela slike, prilikom cega
dobijamo sliku sa vrednostima piksela iz intervala 0-255.
Druga transformacija (slika 2) vrsi nelinearnu polarizaciju
vrednosti piksela slike. Na slici 3 je dat primer slike u
razli¢itim fazama pripreme za proces klasifikacije: bez
transformacija, nakon prve i nakon obe transformacije,
respektivno.

Slika 1 — Prva transformacija piksela slike lica
(normalizacija)
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Slika 2 — Druga transformacija piksela slike lica
(polarizacija)
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Slika 3 - Primer primene transformacija u procesu
pripreme slike lica za klasifikaciju: pre transformacija, nakon
normalizacije i nakon polarizacije, respektivno

5. ANALIZA REZULTATA

Pored formiranja skupa slika za treniranje mreze (na
osnovu kojeg se raCuna kvalitet mreze tokom procesa
ucenja), formiran je i skup za testiranje kojim je, nakon
ucenja, izracunata sposobnost mreze da klasifikuje na osnovu
naucenog.

Pri formiranju oba skupa koris¢ena je Yale Face
Database [11], baza lica koja sadrzi slike lica 15 osoba, za
svaku osobu po 11 slika (za razliite izraze lica i uslove
osvetljenja).

Za treniranje mreze, izabrano je po 6 slika 5 osoba, koje
bi mreza trebalo da prepozna. Takode, izabrana je po jedna
slika jos 5 osoba koje bi mreza trebalo da klasifikuje kao
'nepoznate'. Naravno, mreza treba da klasifikuje i svako novo
lice koje se ne nalazi u ovim skupovima kao nepoznato. Na
ovaj nacin, definisano je ukupno 6 skupova klasifikacije sa
ukupno 35 slika.

Za testiranje mreze, koriS¢ene su po 3 do 4 nove slike za
prvih 5 osoba (samo za jednu osobu 3 slike) iz trenaznog
skupa, po 4 slike 5 osoba iz kontrolnog skupa "nepoznatih"
osoba, kao i po 3 slike 5 osoba koje ne postoje u trenaznom
skupu, uz ocekivanje da ¢e i one biti klasifikovane kao
nepoznate.

Razliciti uslovi osvetljenja su koris¢eni za slike lica iz
skupa osoba koje bi trebalo klasifikovati kao nepoznate, kao I
kod osoba koje klasifikator ranije nije video.

Na slici 4. dat je primer fotografija osoba koje je
klasifikator uspesno prepoznao uprkos razli¢itim uslovima
osvetljenja i izraza lica (u prvom redu su date slike iz
trenaznog skupa jedne osobe, dok su u drugom redu date
slike iz test-skupa iste osobe, osim dve poslednje slike, koje
predstavljaju dve osobe koje klasifikator nije ranije video i
uspesno klasifikovao kao nepoznate), dok su na slici 5
graficki predstavljeni intenziteti signala na izlazu iz
neuronske mreze pri prepoznavanju slika iz test-skupa. Na x-
osi slike 5 su navedeni redni brojevi slika iz test skupa, dok
su na y-osi redni brojevi izlaznih neurona neuralne mreze koji
odgovaraju pojedinim osobama. Vidi se da za prvih pet osoba
(fotografije 1-19) imamo visoke (tamne) signale na
odgovaraju¢im izlaznim neuronima, dok za narednih pet
osoba (fotografije 20-39) imamo svetlo sive trake, dovoljno
slabe da klasifikuju ulazna lica kao “nedefinisana”, $to je
usvojena interpretacija ovakvog izlaza klasifikatora za dati
problem prepoznavanja lica. Te fotografije predstavljaju
upravo lica novih osoba ¢ije slike klasifikator do testiranja
nije "video". Fotografije od 40 do 54 odgovaraju osobama
koje su usle u kontrolni trenazni skup koji reprezentuje
nepoznatu osobu.

]

Slika 4 — Primeri fotografija lica koriS¢enih za treniranje
(prvi red) i testiranje (drugi red) klasifikatora

| |
|

Slika 5 — Graficki prikaz aktivacija izlaznih neurona
(y-osa) u zavisnosti od fotografije iz test skupa (x-osa) -
tamnije trake oznacavaju jace aktivacije.

Ostvarena je uspesnost od 94.4% pri klasifikaciji lica iz
skupa za testiranje, uz uspesnost od 80% pri klasifikaciji
novih osoba kao nepoznatih i 100% uspesnosti u klasifikaciji
poznatih osoba, Sto pokazuje da se predlozeni algoritam moze
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uspesno koristiti za u¢enje neuralnih mreza za prepoznavanje
lica, u odredenoj klasi primena u kojoj greska u
prepoznavanju ne bi bila fatalna.

Algoritam je isproban i na problemu klasifikacije
raspolozenja lica na osnovu tri izraza: neutralno, veselo i
tuzno lice. Za treniranje mreze koriSéene su po 3
karakteristicne slike lica 10 osoba, a za testiranje mreZe
koris¢ene su slike lica istih izraza novih 5 osoba. Ostvarena je
uspesnost u klasifikaciji raspolozenja od preko 60%, skoro
duplo vise od nasumi¢ne klasifikacije, Sto ukazuje na
prisustvo generalizacije u ucenju mreze. Neuralna mreza u
ovoj primeni obavlja zapravo interpolaciju oko tacaka
prostora pretrage koje odgovaraju razli¢itim licima iz
trenaznog skupa, ali i ekstrapolaciju u slu¢aju nepoznatih
lica. Za postizanje boljih rezultata potrebno je da uzorci budu
Sto kvalitetniji u statistickom smislu, pa bi obimniji i
raznovrsniji trenazni skup morao biti koriS¢en u daljim
istrazivanjima, a u cilju ostvarivanja veceg uspeha pri
prepoznavanju osoba i izraza lica.

Poznato je da, na pocetku procesa ucenja, visoke
vrednosti koeficijenta mutacije (reda 20-30% ukupne veli¢ine
genotipa) imaju pozitivan uticaj i doprinose brzoj evoluciji
[12], §to se pokazalo ta¢nim i u ovoj varijanti algoritma.
Medutim, u eksperimentu se pokazalo da visoke vrednosti
koeficijenta mutacije mogu biti korisne i u kasnijim fazama
ucenja, pa bi naprednije verzije ovog algoritma mogle da vrse
automatsku adaptaciju koeficijenta mutacije tokom procesa
evolucije.

Koeficijent mutacije m, veli¢ina koja odreduje koli¢inu
promene generisane u tacki 2 algoritma, direktno uti¢e na
odnos zauzec¢a memorije pre i posle optimizacije K, na
sledeci nacin:

K=1/2m 1)
Dokaz:
Zauzeée memorije pre optimizacije, S1, iznosi :
S1=M*N 2)

gde je: N — veli¢ina populacije, M — zauzeée jednog
resenja (genotipa, niza koeficijenata neuralne mreze)

Zauzeée memorije posle optimizacije, S2, iznosi:
S2 =2*m*M*N + M 3)

gde je: m — koeficijent mutacije, a prvi ¢lan u zbiru —
zauzeCe opisa mutacija u memoriji (broj dva potice od
¢injenice da je svaka promena koeficijenta opisana sa dva
broja — mestom promene i koli¢inom promene). Za N>>1,
odnos K=S1/S2 se svodi na (1). Dobitak u memorijskom
prostoru se ostvaruje samo za vrednosti koeficijenta mutacije
m<0.5.

6. ZAKLJUCAK

Predlozeni algoritam karakteri$e dinamic¢ki odnos
intenzifikacije i1 diverzifikacije koji je u stanju da resi
problem ucenja neuralne mreze za prepoznavanje lica sa
visokim procentom uspeSnosti. Izabrana arhitektura i
algoritam takode ukazuju na mogucnost klasifikacije na
osnovu izraza lica. Najzad, optimizacija algoritma koju
predlaze ovaj rad, bi mogla biti primenjena i na problem
ucenja neuralnih mreza za prepoznavanje drugih tipova
uzoraka.

Radi ostvarivanja kvalitetnijih rezultata prepoznavanja
(iznad 94% uspeha za prepoznavanje poznatih osoba i iznad
60% za prepoznavanje raspoloZenja), potrebna su dodatna

istrazivanja na ve¢em uzorku razli¢itih lica i razlicitih izraza
istih lica uz duze treninge neuralne mreze.

Takode, dalji koraci bi mogli obuhvatiti rad na dodatnim
poboljSanjima algoritma, u cilju ostvarivanja automatske
adaptacije koeficijenta mutacije tokom trajanja procesa
simulirane evolucije.
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Abstract — This paper discusses the problem of automated
face recognition using artificial neural networks. The training
of the neural network is done using an elitist genetic
algorithm, a member of a wider family of metaheuristic
algorithms,based on mutations, but without crossover. With
decrease in memory occupancy and gain in speed, we
obtained a high recognition succes ratio (around 94%) on a
concrete set of photographs with different illumination
conditions and facial gestures.
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