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Uvod

Koriste¢i se osjetilom vida sposobni smo bez znac€ajnijeg napora i trenutaéno
prepoznavati na tisuce razliCitih objekata pohranjenih u nasoj memoriji. Ta
sposobnost nam omogucuje obavljanje tako neophodnih i svakidasnjih poslova kao
8to su prepoznavanje ¢lanova obitelji, izbjegavanje automobila koji jure ulicama ili
pronalazenje Salice za kavu u uredu. S druge strane, znanstvena fantastika je
izmedu ostalog, puna razliitih androida i robota koji su u stanju vizualno
prepoznavati objekte u svome okruzenju. MoZzemo li doista obdariti strojeve s tom
korisnom vjestinom? To je cilj istrazivata na podrucju prepoznavanja objekata,
podrucja koje se rukovodi €injenicom da je sposobnost prepoznavanja vazna karika u
inteligentnom pona$anju. Automatsko prepoznavanje objekata pomaze da ra¢unala
opskrbimo ,o€ima“ i omoguéimo razliCite komercijalne aplikacije kao S§to je
automatska kontrola dijelova u industriji ili asistencija racunala u kirurgiji. Ovo
posljednje se sve vise razvija.

Prepoznavanije lica vrlo je vazno podrucje u prepoznavanju objekata s posebnom

primjenom u sigurnosnim sustavima. Identifikacijske i autentifikacijske metode
postale su klju¢na tehnologija u razli€itim segmentima suvremenog drustva: kontrola
ulaza u zgrade i prostore, kontrola pristupa racunalima i drugim sustavima kao i u
podrucju kriminalistiCkog istrazivanja.
Modernim prepoznavanjem lica postiZze se stupanj identifikacije ¢ak preko 95%, pod
dobro kontroliranim uvjetima osvijetljenja i poze [10]. Premda je to visok stupanj, jo$
uvijek se ne moze usporedivati sa mogucnostima prepoznavanja kod Covjeka. U
suvremenoj informati¢koj eri, gdje raCunala postaju osnovni alat u svakidasnjim
radnim procesima, novi autentifikacijski zadaci sve ¢e se viSe pojavljivati. Zajedno s
mogucénostima ,razumijevanja“ pokreta, izraza lica i dr., prepoznavanije lica ¢e uciniti
mogucim inteligentnu interakciju izmedu Covjeka i stroja. Prepoznavanje lica iz niza
slika predstavlja poseban izazov istraziva¢ima, kako zbog vece pouzdanosti metoda
tako i zbog kompleksnosti prepoznavanja.



Prepoznavanje lica

Lice je jedinstvena oznaka ljudskog bica, ono je fokus promatranja prilikom

komuniciranja i druzenja ljudi, odrazava raspolozenje i emocije. Kao takvo ima vrlo
znacajnu ulogu u prepoznavanju osoba.
Proces prepoznavanja, ljudi obavljaju s nevjerojatnom lako¢om, brzinom i
spontano$¢u &ak i u nepovoljnijim vizualnim uvjetima kao S§to su razlike u
osvijetljenosti prostora, promjena poze i izraza lica, starenje lica, promjena frizure ili
nosenje naocala.

U posliednjin desetak godina prepoznavanje lica koristenjem racunala
zna€ajno se intenziviralo, a u zadnje vrijeme poseban naglasak stavljen je na
prepoznavanje iz pokretne (video) slike. Usprkos svemu, raCunala ovaj proces
obavljaju vrlo tesko i s manjom pouzdanoscu od ljudi. Zasto je prepoznavanje lica za
njih tezak problem? Najveéi problem je u tome §to izgled slike ovisi o pozi,
osvjetljenju itd. Naime, 3D objekti, kao Sto je i ljudsko lice, mogu poprimiti mnostvo
razli¢itih izgleda kada se projiciraju na 2D sliku. Drugi problem je sadrzaj scene koja
moze biti pretrpana razliCitim objektima i vrlo je tesko izdvojiti podrucje slike koje
sadrzi lice. StoviSe, moguce je i prekrivanje objekata pa ¢e samo dio informacija biti
raspoloziv sustavu za prepoznavanje. Konacno, uredaji kao Sto su kamere i dr. su
nesavrseni i mogu unositi dodatan Sum.

Problem prepoznavanja lica moze se formulirati na slijedeci nacin: iz zadane
slike ili video snimke scene, identificirati jednu ili viSe osoba koristeéi raspoloZivu
bazu podataka lica. Baza podataka moze sadrzavati i neke druge podatke (kao Sto
su starost, rasa itd.) koji mogu pomocéi pri selekciji kod pretraZzivanja. RjeSenje
problema prepoznavanja nije nimalo jednostavan posao i ukljuCuje nekoliko faza:
izdvajanje lica iz sloZzene scene, izlu€ivanje znac€ajki lica potrebnih za prepoznavanje
(ovisno o koristenoj metodi) te usporedba sa raspolozivim podacima u bazi radi
identifikacije. Pojedine metode mogu ukljucivati i dodatne faze obrade kao $to je npr.
procjena poze itd. Racunalno prepoznavanje lica iz statiCke ili iz dinamike (video)
snimke je postalo aktivno istrazivacko podrucje koje se proteze na nekoliko disciplina
kao Sto su obrada slike, raspoznavanje uzoraka, racunalni vid i neuronske mreze.
Tehnologija prepoznavanja lica (Face Recognition Technology — FRT) ima velik broj
primjena u razli¢itim sigurnosnim i komercijalnim sustavima: od statiCcke usporedbe
dviju fotografija kontroliranog formata (kao Sto su fotografie u putovnicama) do
prepoznavanja u stvarnom vremenu iz video snimke (npr. nadzorne kamere).

Prepoznavanje na osnovu fotografije iz osobnih dokumenata ili automatsko
pretrazivanje kriminalistickih evidencija, tipi¢an su primjer usporedbe na osnovu
staticke slike. Ove fotografije karakterizira prihvatljiv stupanj kontrole osvijetljenja,
dobra kvaliteta fotografije i specifian tip pozadine, rezolucija kamere i udaljenost
izmedu kamere i osobe koja se fotografira. Postojanje ovih standarda za vrijeme
prikupljanja slika, omogucuje jednostavnije izdvajanje lica iz slike i algoritam
podudaranja. Potencijalni izazov u ovoj problematici je pretraZzivanje velikog skupa
slika kao i samo podudaranje (premda je postupak snimanja kontroliran, varijacije u
licu uslijed starenja, gubitka kose, itd. moraju se ukalkulirati za buduca izdvajanja
odnosno podudaranja). Sigurnosni sustavi za nadzor (koji koriste pojedinacne slike)
su kompliciraniji u smislu prepoznavanja lica zbog nekontroliranog izgleda pozadine,
koja moze sadrzavati i niz drugih objekata. Stoga izdvajanje lica iz slike postaje teze.



Takoder je kvaliteta ovakvih slika niza od onih koje se koriste u osobnim
dokumentima.

Metode prepoznavanja lica iz frontalne slike

.Frontalno prepoznavanje“ oznaCava takav pristup u kojem se za vrieme
predobrade pronalaze i izdvajaju znacajke lica frontalne 2D slike, koje se zatim
usporeduju sa odgovaraju¢im znaCajkama lica u poznatoj bazi podataka. Faza
predobrade ima za cilj smanjenje koli€ine podataka za obradu, uklanjanje zalihosti i
ubrzanje kasnijeg procesa pretrazivanja parametara. Predobrada moze biti viSeg
nivoa, gdje se u nizu znacajki lica pronalaze elementi kao S§to su linije, kruznice ili
rubni elementi, a moze biti i nizeg nivoa ako se filtriranjem izdvoje i markiraju
odredene znacajke (o€i, usta itd.) za kasniju usporedbu. U iduéem Kkoraku
(podudaranje) usporeduju se parametri znacajki (pozicije i udaljenosti) ili same
znacCajke radi identifikacije.

Dok se lice sa svojom geometrijom i fiksnim brojem znacajki ne moze koristiti
u pristupu koji je predstavio Daugman [5], rozZnica ljudskoga oka svakako moze.
Slu€ajna tekstura roznice pokazuje kompleksnost reda nekoliko stotina stupnjeva
slobode. Zbog svoje jedinstvenosti, roZznica predstavlja identifikacijsku znacajku lica.
Daugman opisuje algoritam koji u stvarnom vremenu demodulira lokalnu fazu
varijacija u teksturi roznice koriStenjem 2D Gaborovih valica (Gabor wavelets), Ciji
rezultat se konvertira u tzv. ,kod roznice®, dugaak oko 173 bita. Autor spominje
visok stupanj prepoznatljivosti ove metode kao i veliku brzinu pretrazivanja baze
podataka (10 000 osoba u sekundi). Ovaj pristup se smatra frontalnim
prepoznavanjem jer se oslanja na frontalnu sliku lica i nije besprijekoran kod
promjena u poziciji i veli€ini. Obzirom da je roznica interni dio oka postoje odredeni
problemi pri njenom lociranju i izdvajanju iz slike.

Takacs i Wechsler [6] opisuju klasicno prepoznavanje iz frontalne slike,
premda je bazirano na modernoj detekciji i tehnici prepoznavanja. Prikazana je
procedura za predstavljanje i detekciju objekata razli€itih veli€ina bazirana na
radijalno neuniformnim reSetkama za uzorkovanje. PronalaZzenje znacajki i
razvrstavanje ukljuCuje kodiranje koriste¢i banke vizualnog filtra (receptivna polja)
definirane kroz samoorganizirajuéu mapu (self-organizing map) znacajki.
Kombinacija vizualnih filtra sa radijalno neuniformnim uzorkovanjem omogucuje
izracun kodova znacajki lica (neovisno o promjenama u osvjetljenju), koji se kasnije
ugraduje u kompakini kod lica za daljnju identifikaciju. U prvom koraku,
viderezolucijski detektori para oc€iju pronalaze moguc¢a podrucja lica koja se u drugom
koraku podvrgavaju procesu detekcije cijelog lica kako bi se pronasla pozicija lica i
izraCunao stupanj uvecCanja za provodenje efikasne normalizacije. Tako
normalizirane slike lica podvrgavaju se vizualnim filtrima (za oko, par o€iju, nos i
usta) koji promatraju jednostavne prosjeéne geometrijske modele dijelova lica. 1zlazi
filtra se koriste za kodiranje svake pojedine znacajke.

Postignuta je 97%-tna to€nost u izlu€ivanju znaéajki lica, medutim naocale,
smijeh na usnama ili brada uzrokovale su pogreske. OCi i nos pokazali su manju
osjetljivost kada variraju slikovni uvjeti i razliciti izrazi lica. Sveukupni identifikacijski
algoritam uspjesno je prepoznao 89,6 % osoba.



Kada je u pitanju problem odredivanja znacajki lica, u vecini radova koristio se
neki od slijedeca tri pristupa: parametarski model [7], zatim slikovni model u kojem se
koriste predloSci pojedinih dijelova lica za usporedbu (na primjer korelacijom ili
neuronskim mrezama) ili pak operatori za izdvajanje relevantnih oblika [8]
(koristenjem funkcije dekompozicije).

Odredivanje znacajki vrlo je zahtjevan stupanj obrade slike lica prije
prepoznavanja. Zbog toga su neki autori primjenjivali razliCite statistiCke pristupe na
temelju sveukupnog izgleda (engl. appearance based), gdje se lice npr. predstavlja
tezinskim vektorom dobivenim projiciranjem lica na prostor svojstvenih lica
(eigenfaces), a koji je rezultat statistiCckih svojstava lica (svojstveni vektori
kovarijantne matrice). Ovakav pristup uveli su Turk i Pentland [1].

Pored vizualnih slika lica, bilo je poku$aja da se za prepoznavanje koriste
infra-crvene (IC) slike lica. Wilder i dr. u svom radu su testirali upotrebljivost toga
nacina predstavljanja lica te izvrSili usporedbu sa prepoznavanjem iz vizualnih slika
[9]. Obzirom da je naglasak u radu bio na prepoznavanju, izdvajanje lica i pojedinih
znaCajki (radi kasnijeg normiranja slike) izvrSeno je ru¢no. KoriStena je metoda
svojstvenih lica za prepoznavanje. Rezultati dobiveni PCA metodom bili su priblizno
jednaki, s neznatnom prednos¢u kod koristenja vizualnih slika nad infracrvenim (IC)
slikama. Kasnije se u radu istrazivala vaznost pojedinih dijelova lica (za
prepoznavanje) u odnosu na cijelo lice. Nekoliko znacajki i cijelo lice, samo znacajke
i samo dio lica medusobno su usporedivani za prepoznavanje iz vizualnih i
infracrvenih slika. Zaklju¢eno je da cijelo lice doprinosi prepoznavanju kod vizualnih
slika, a odmaze kod infracrvenih slika.

Osnovni problem kod prepoznavanja pomocu vizualnih slika je osjetljivost
performansi prepoznavanja na osvjetlienje odnosno utjecaj poze i osvjetljenja.
Nasuprot tome, performanse infracrvenih slika su podlozne promjenama u
temperaturi okoline, a i samog lica (odnosno pojedinih dijelova) kada se krece
izmedu zona razli€itih temperatura. Na kraju, ukoliko moZzemo kontrolirati osvjetljenje
bolje od temperature, vizualni pristup daje bolje rezultate i obratno.



Metoda svojstvenih lica (Eigenfaces)

Razmotrimo skup svih mogucih slika. One koje predstavljaju lica ¢ine samo jedan
mali dio toga skupa. Odlu¢imo li se predstavljati slike kao vektore, umjesto
uobiCajene prezentacije pomoéu matrica, dobiti ¢emo prostor slika u kojem je svaka
od njih predstavljena kao toc¢ka. Obzirom da lica imaju veoma sli¢nu strukturu (oblik,
oCi, nos, usta, itd.) vektori koji ih predstavljaju biti ¢e medusobno zavisni. Lica su
grupirana na odredenoj lokaciji u prostoru slika (slika 1). Mozemo vidjeti da lica ,leze*
u malom i izdvojenom prostoru od ostalih slika. ldeja metode svojstvenih slika
(u nasem slu€aju svojstvenih lica) je da se pronade manje dimenzijski prostor u
kojem ¢&e kraci vektori dobro opisivati slike lica i samo nijih.
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Slika 1: Koordinativni sustav prostora slika i prostora lica

Da bismo uspjeSno opisali tu nakupinu slika, moramo odabrati takve smjerove u
prostoru slika uzduz kojih je varijanca nakupina maksimalna. To se postize
Karhunen-Loeveovom transformacijom (KL transformacija). Cesto se koristi i naziv
analiza glavnih komponenata, Principal Component Analysis (PCA).

Smijerovi definirani u smislu koordinata u prostoru slika su takoder slike.
Transformiranje koordinata znaci projekciju na nove koordinate i izrazavanje slike
kao linearne kombinacije baznih slika.



Karhunen-Loeveova Transformacija

Kao uvod u problem pretpostavimo M slika veliCine NxN slikovnih elemenata
(piksela). Svaku sliku fi(x,y) mozemo izraziti u formi N°-dimenzijskog vektora x; kako
slijedi:

xiNZ_
gdje x; oznaCava j-otu komponentu vektora x; Jedan nacin da se konstruira takav
vektor je da prvih N komponenti od x; odgovaraju prvom retku slike fi(x,y)
[xi1=1(0,0),x2=1(0,1),...,xin=f(0O,N-1)], drugi skup od N komponenti odgovara drugom
retku itd. Drugi nacin je da koristimo stupce od f(x,y) umjesto redaka.

Kovarijantna matrica slu¢ajnog vektora x je definirana kao:
C. =E{x—m)x-m)} 2)

gdje je
m, = Efx} (3)

srednja vrijednost vektora, E je oCekivanje slu€ajne varijable. Jednadzbe (2) i (3)
mogu biti aproksimirane koriStenjem relacija:

1 M
=— 4
=2 @
1 M
C, Eﬁ;(xi —m,)(x, —m) (5)
ili ekvivalentno:

1| ,

C, Eﬁ{;xixi}—mxmx (6)



Vektor srednje vrijednosti je dimenzije N?, a kovarijantna matrica N°xNZ,

Neka su e;i 4, i=1,2,...,N svojstveni vektori i pripadne svojstvene vrijednosti matrice
Cx (gdje je: Cyei=Aie; definicija svojstvenih vektora i vrijednosti). Pretpostavimo da su
svojstvene vrijednosti matrice poredane u padajuéem redoslijedu tako da je
A1>=A>=...>=Anp. Transformacijska matrica Ciji retci su svojstveni vektori od Cy dana
je sa:

€y €p €\
e e e
21 22 N2
K= (7)
€y Cyn €y

gdje je ej j-ota komponenta i-tog svojstvenog vektora. KL transformacija se sastoji od
jednostavnog mnozenja centraliziranog vektora (x-my) sa matricom Ki dobije se novi
vektor y:

y=K"(xm,)
(8)

Jednadzba (8) ima nekoliko vaznih svojstava. Jedno od njih, vrlo znaéajno za
sazimanje slika, odnosi se na rekonstrukciju x iz y. Dok je Cyx realna i simetricna
matrica, uvijek je moguce naci skup ortogonalnih svojstvenih vektora (Noble [1969]).
Slijedi da je K'=K" i x moze biti rekonstruiran iz y koristenjem relacije:

x=K"y+m,
(9)

Pretpostavimo da umjesto koriStenja svih svojstvenih vektora od C,, formiramo
matricu K, od A svojstvenih vektora Kkoji odgovaraju najve¢im svojstvenim
vrijednostima. Vektori y e onda biti A-dimenzijski i rekonstrukcija dana sa (9) nece
viSe biti egzaktna. Neka



(10)

predstavlja aproksimaciju od x dobivenu transformacijskom matricom K},
sastavljenom od prvih A svojstvenih vektora od C.. MoZe se pokazati da je srednja
kvadratna pogreska R, izmedu vektora x i njegove aproksimacije x dana sa izrazom:

2
/11'
1

A
}‘i_zﬂi =

j=1 j

M=

R=

M=

]

(11)

Iz jednadzbe (11) je vidljivo da je pogreska nula ako je A=NF (tj. ako koristimo sve
svojstvene vektore u transformaciji). Dok 4; opadaju monotono, pogreska je
minimizirana kada se odaberu svojstveni vektori sa najve¢om svojstvenom
vrijednos¢u. Dakle KL transformacija je optimalna u smislu najmanje kvadratne
pogreske.

Konstrukcija prostora svojstvenih lica (Eigenspace)

Neka je &;jedna slika medu skupom od M slika. Definirajmo mg kao srednju sliku:

D@, (12)

4

mq):M

1 M
i=1

Svaka slika razlikuje se od srednje za vektor /;=&;-my. Kovarijantna matrica podataka
je:

C, =AAT
? (13)

gdje su stupci od A vektori I; (A=[l7, I>,..., Ty ]). Ako su dimenzije izvornih slika
bile w x h, gdje je w Sirina, a h visina slike, onda je matrica C, dimenzije wh x wh.
Veli¢ina matrice C, je velika, ali dok je broj slika puno manji od dimenzije slika,
raCunanje svojstvenih vektora kovarijantne matrice se moze znatno ubrzati.

Neka su e; svojstveni vektori matrice A’A:

A'Ae, = Ae,



tada su Ae; svojstveni vektori matrice AA'= C,, 8to se vidi mnozenjem od lijeva sa A
prethodnu jednadzbu:

AA'Ae, = Ade, = A Ae,
(13)

ali A'A je dimenzije MxM. Definirajuéi u; kao svojstveni vektor od Cyimamo:

u, = Ae, (16)
Odaberimo redoslijed od i takav da A; opadaju (vrijednosti 4; su varijance uzduz osi
novog koordinatnog sustava). Opadanije je eksponencijalnog karaktera, sto znaci da
je ugrubo barem 90% totalne varijance sadrzano u 5% do 10% dimenzija.
Projicirajmo sliku 7"na samo M'<<M dimenzija raéunajudéi:

Q) =1{w,}, gdieje w, =u,T' i 1<k<M (17)

ax je k-ta koordinata od /" u novom sustavu. Vektori ux su slike, obi¢no se zovu
svojstvene slike, u naSem sluc¢aju svojstvena lica (eigenfaces).

Slika 2: Primjeri 5 lica za prepoznavanje. Gore: prototipni uzorci. Dolje: uzorci za
prepoznavanje.



Slika 4: Svojstvena lica

Slika 5: Srednije lice od 30 uzoraka

Slika 6: 5 svojstvenih lica od 30 uzoraka za modeliranje

Na Slici 4. su prikazana svojstvena lica polaznog skupa lica prikazanih na Slici 2. Za
maniji broj lica moguce je uociti karakteristike pojedinih lica u svojstvenim slikama, a
takoder i u srednjoj slici. Medutim, kod veéeg skupa lica (npr. 30) svojstvena lica
sadrze superponirane znacajke mnogih lica (Slika 6.)
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Prepoznavanje u prostoru svojstvenih lica

Prepoznavanje u prostoru svojstvenih lica svodi se na mjerenje udaljenosti (sli€nosti)
izmedu projekcije svih poznatih lica (prototipnih) i nepoznatog lica. Projekcije na
prostor svojstvenih lica su vektori £2=2(I;) dimenzije M" . Sliénost mozemo definirati
preko udaljenosti izmedu projekcija:

s(r.T)=|e - (18)

1

Ako je udaljenost ,mala“ kazemo da su lica slic¢na i mozemo odrediti koje je lice iz
baze najslicnije.

Na slici 7 prikazane su projekcije pet lica (sa slike 2) na trodimenzionalni prostor
svojstvenih lica koriStenjem prva tri svojstvena vektora - lica (sa slike 4) i oznacene
crvenom bojom. Istodobno su prikazane i projekcije testnih lica (istih osoba ali sa
manjim varijacijama u pozi i izgledu lica) i oznaCeni plavom bojom. Svako lice
oznaceno je razli¢itim simbolom u vektorskom prostoru. Evidentno je da projekcije
istih lica ,padaju“ relativno blizu jedna drugoj te da je moguce jednostavnim
mjerenjem udaljenosti (relacija (18)) pouzdano izvrSiti prepoznavanje (u ovom
slu¢aju) koriStenjem samo tri svojstvena lica (trodimenzionalni vektor). Vektore u
prostoru svojstvenih lica ¢esto se naziva i uzorak vektorima. Cilj je ostvariti uspjesno
prepoznavanje koristenjem S§to manjeg broja svojstvenih lica. Na taj nacin se
smanjuju potrebni memorijski resursi za pohranjivanje svojstvenih lica i uzorak
vektora pojedinih osoba, a istodobno se smanjuje i vrijeme potrebno za obradu
(prepoznavanje) nepoznatih lica.

_______

------

-------

_____
ri Rl E s T

Slika 7: Prostor svojstvenih lica, tro-dimenzijski

PC1-PC3 na slici 7 ozna€avaju tri najznacajnije komponente u KL transformaciji
(Principal Components Analysis). Lako se razabire da bi kod veéeg broja lica nastala
.guzva“ u prostoru svojstvenih lica i da vjerojatno ne bi bilo moguce izvrSiti
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prepoznavanje koriStenjem samo tri najvaznije komponente lica. Isti efekt se dobiva
smanjenjem dimenzije prostora.

Na slici 8 je prikazana projekcija pet istih lica (prototipnih i testnih) na dvo-dimenzijski
prostor.

'D"l s e s, S e S S R

L T

pC2
a

Slika 8: Prostor svojstvenih lica, dvo-dimenzijski

Sada se jasno vidi da je testno lice oznaceno plavim kvadrati¢em tesko razlikovati
izmedu njegovog prototipa (crveni kvadrati¢) i prototipa drugog lica (crveni x). U
ovom konkretnom slu€aju njegov prototip je ipak blizi (ali samo za razliku udaljenosti
koja je dva reda veli¢ine manja od ostalih udaljenosti). Dakle smanjenjem dimenzije
prostora smanjuje se i rezolucija prepoznavanja odnosno pouzdanost sustava.

Na slici 9 prikazana je ovisnost broja prepoznatih osoba o dimenziji sustava za slu¢aj
istih pet osoba (sa slike 2). Poveéanje dimenzije sustava ima smisla dokle god
povecavamo to¢nost prepoznavanja (u ovom slu¢aju do 2).

Braoj prepoznatih lica

Slika 9: Ovisnost broja prepoznatih osoba o dimenziji sustava
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Da bismo povecali robusnost sustava obzirom na manje promjene u izrazu lica,
varijacije svjetla ili kut pogleda (pozu), pretpostavimo da je svaka od L osoba
predstavljena u bazi sa N slika. Tada mozemo formirati klasu C;={I} slika za tu osobu
i uzeti, kao reprezentativnu sliku, ,umjetnu“ sredinu projekcija svih slika iz klase:

>alr) (19

Mozemo koristiti 2(C)) u jednadZzbi (18) kao jedan od dva vektora za usporedbu.
Obzirom da proces prepoznavanja ukljuCuje projekcije, mogli bismo dobiti istu
projekciju za dvije razliCite slike, osobito ako jedna od njih uopce nije slika lica i
mozemo dobiti nezeljeni rezultat (ovaj slu€aj zavisi od konkretne aplikacije sustava).
Moguée rjeSenje ovoga problema je u procjeni razlike izmedu slike i njene
rekonstrukcije. Lica ¢e biti blizu svojih rekonstrukcija, dok bi ostale slike trebale biti
dalje. Definirajmo:

e(r)=|r-r (20)
gdje je

I'=>wou paje @ =T +m, (21)

Prepoznavanje lica metodom svojstvenih lica (poznavajuéi dvije mjere di &) moze se
sazeti na slijedeci nacin:

1. €je maleni ¢ je malen za neku klasu lica / = prepoznata je osoba /.

2. gjemaleni g je velik za sve | = radi se 0 nepoznatoj osobi.

3. ¢je velik, bez obzira na § = slika vjerojatno nije lice.

Predobrada za prepoznavanje:

1. lzraCunati matricu A nad skupom/podskupom svih slika lica

2. lIzradunati svojstvene vektore i svojstvene vrijednosti matrice AA

3. Sortirati svojstvene vrijednosti po veli€ini i izraGunati svojstvene slike u;
(jednadzba (16)).

4. Projicirati sva lica u prostor definiran sa u; da bi se dobili €2; (jednadzba (17)).

5. Za svaku klasu lica /, izracunati srednji £2(C)) (jednadzba (19)).
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6. Spremiti u; ©2;i £, za buduéu upotrebu.

Kada zelimo prepoznati dolazecu sliku 7, postupamo na slijedeéi nacin:

1. lzraCunamo projekciju £2 (jednadzba (17)).

2. lzraCunamo blizinu reprodukcije (7). Ako je veca od praga &, odluCujemo da

slika nije lice.
3. Inace racunamo udaljenost do svih L poznatih klasa §(£2,£2(C;)). Pronalazimo

najmanju udaljenost (koja odgovara npr. klasi /) i ako je ona manja od praga

4, odluéujemo se za osobu /, inage zakljudujemo da slika nije poznata osoba.
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Zakljuéak

Raniji pukus$aji racunalnog prepoznavanja lica su bili ogranic¢eni uporabom
osiromasenih modela lica i opisnih osobina (nos, usta, oci itd.), pretpostavljajuci da
se lice sastoji samo od njegovih djelova, individualnih osobina. Takvim metodama
nije se moglo doc¢i do zadovoljavajucih rezultata kod raspoznavanja lica.

Metoda svojstenih lica je postigla iznimnu popularnost u podrucju
raspoznavanja lica. Sama metoda je jako brza i mozZe obradivati puno lica u kratkom
vremenu. Problem kod raspoznavanja se javlja kad imamo sliku lica pod razli¢itim
kutevima i osvjetljenju, tada uporaba svojstenih lica postaje neprikladna. Da bi sistem
radio kako treba lica moraju biti gledana s prednje strane i pod sli¢nim osvjetljenjem.
InaCe se metoda svojstenih lica pokazala popriliéno pouzdanom. Testirajuéi metodu
sa promjenom uvjeta doslo se do vrlo dobrih rezultata: 96% to¢nosti kod promjene
osvijetljenja, 85% kod promjene polozaja glave i 64% tocnosti kod promjene veli€ine
glave.
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Sazetak

U ovom seminarskom radu studentima je opisan problem racunalnog
prepoznavanja lica. Prepoznavanje lica vrlo je vazno podru€je u prepoznavanju
objekata, s osobitom primjenom izmedu u sigurnosnim sustavima. |dentifikacijske i
autentifikacijske metode postale su kljuéna tehnologija u razli¢itim segmentima
suvremenog drustva: kontrola ulaza u zgrade i prostore, kontrola pristupa racunalima
i drugim sustavima kao i u podru¢ju kriminalistickog istrazivanja. Modernim
prepoznavanjem lica postize se stupanj identifikacije ¢ak preko 95%, pod dobro
kontroliranim uvjetima osvijetljenja i poze. Premda je to visok stupanj prepoznavanja,
jo$ uvijek se ne moze usporedivati sa moguénostima prepoznavanja kod samoga
Covjeka.

U radu je detaljnije opisana metoda svojstvenih lica, koja se pokazala kao jedna
od pouzdanijih u posljednjim istrazivanjima.
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