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Sazetak

Detektovanje lica je naj¢esSée prvi korak u mnogim racunarskim sistemima baziranim na vizuelnoj
percepciji te je time vaznost detekcije ogromna. U ovom radu predstavljamo algoritam za detekciju lica
zasnovan neuronskim mrezama. Drugo poglavlje sadrzi generalni pregled o matematic¢koj osnovi,
funkcionisanju, strukturi i procesima uclenja neuronskih mreza. Posebnu paznju smo posvetili samoj
formulaciji problema detekcije lica, isti¢uéi postoje¢e probleme i izazove u slucaju sistema koji su
zasnovani na neuronskim mrezama. Algoritam, skupovi podataka, tehnike i rezultati su dati u zakljucku
rada.

Abstract

Face detection is usually the first step in many computer systems based on visual perception, therefore
making the detection of huge importance. An alghoritm for face detection using neural networks is
presented in this paper. The second chapter contains a general review about the mathematical basis,
function, structure and learning processes of neural networks. We devote special attention defining the
face detection problem, emphasizing existing problems and challenges related to systems based on
neural networks. The alghoritm, data sets, techniques and results are given in the conclusion of the
paper.
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1. Uvod

Istrazivanje ljudskog mozga traje hiljadama godina. Medutim, tek se sa pojavom moderne elektronike
nazrela moguénost imitacije ljudskog mozga i procesa razmisljanja. U tom pogledu "vjeStacke neuronske
mreze"!, kao pokusaj elektronske imitacije bioloskih neuronskih mreza u mozgu, igraju nezaobiloznu
ulogu. Prva znacajnija istrazivanja na temu neuronskih meza su napravili neuro-fiziolog, Voren MekKuloh
i mladi izuzetno talentovani matematic¢ar Volter Pits u 1943. MekKuloh je proveo 20 godina Zivota,
razmisljajudi o "dogadaju" u nervnom sistemu koji nam omogudéava da mislimo, osje¢amo... Tek nakon
susreta sa Pitsom, uspio je formalizovati svoju teoriju, a potom i dizajnirati primitivnhu vjestacu
neuronsku mrezu pomodcu elementarnih elektronskih kola.

Slededi veliki talas u razvoju neuronskih mreza stigao je u 1949. sa knjigom "Organizacija ponaSanja"
koju je napisao Donald Heb. Heb je podrzao i dodatno ojacao MekKuloh-Pits teoriju. Glavni korak
naprijed, ostvaren u njegovoj knjizi, je objasnjenje kako se ojacavaju neuronski putevi prilikom
koris¢enja.

Tokom pedesetih godina proslog vijeka su skoro zastala istrazivanja na temu neuronskih mreza.
Medutim, nekoliko pojedinaca-entuzijasta je nastavilo rad u toj oblasti. Jedan od njih, Marvin Minski je
1954. napisao doktorsku tezu, "Teorija Neuronsko-analognog pojacavanja sistema i njena primjena na
modelu mozga", koja se u osnovi bavila neuronskim mrezama. Isti autor je objavio naucni rad pod
nazivom "Koraci ka vjestackoj inteligenciji", sto je bio jedan od prvih radova sa detaljnim osvrtom na
pitanje vjeStacke inteligencije. Taj rad sadrzi i sekciju na temu onog Sto danas nazivamo neuronskim
mrezama. 1956. godine u okviru Dartmut ljetnjeg istrazivackog projekta, poceo je prvi istrazivacki
poduhvat u oblasti neuronskih mreza. (http://www.dacs.dtic.mil)

Nekoliko godina kasnije, Dzon fon Nojman je razmisljao o imitiranju jednostavnih neuronskih funkcija
pomocdu telegrafskog prenosa ili vakum cijevi. To je dovelo do pronalaska fon Nojman masina. Petnaest
godina nakon objavljivanja pionirskog rada MekKuloha i Pitsa, predstavljen je novi pristup u podrucju
istrazivanja neuronskih mreza. Naime, 1958. Frenk Rosenblat, neuro-biolog sa Kornel univerziteta je
pocCeo da radi na ""Perceptronu". Perceptron je bila prva "prakti¢na" vjeStacka neuronska mreza.
Izgraden je pomocdu prili¢no primitivnih hardverskih komponenti tog vremena. Perceptron je zasnovan na
istrazivanju koje je oobavljeno na oku muve. Signal koji "govori' muvi da bjezi kad je opasnost u blizini
se stvara u oku. Jedan od glavnih nedostataka Perceptrona su vrlo ograni¢ene mogucénosti, Sto su
dokazali Marvin Minski i Sejmur Papert u svojoj knjizi iz 1969. pod nazivom "Perceptroni".

Neuronske mreze su vremenom postale vrlo popularne u naucnoj zajednici, tako da se ve¢ 1986. godine
okupilo vise od 1800 delegata na konferenciji o vjestackim neuronskim mrezama. Danas, neuronske
mreze prozimaju mnoge oblasti istrazivanja. Glavni izazov se sastoji u pronalazenju nacina da se
elektronski implementiraju odredeni teorijski principi funkcionisanja neuronskih mreza. Vodece
kompanije u sferi elektronike trenutno razvijaju tri tipa neuro-Cipova: digitalni, analogni i opticki. U
slucaju da se ovakvi Cipovi mogu ukljuciti u dizajn neuronskih mreza, buduénost ove oblasti izgleda
veoma obecavajuda.

1.1 Neuronauka i racunari

Neuronauka je nauka o nervnom sistemu, posebno mozga. Jedna od najvecih misterija nauke je kako i
da li mozak stvara (omoguéava) misao. Cinjenica da jaki fizi¢ki udarci u glavu mogu dovesti do
mentalnih oStecenja ide u prilog tvrdnji da misao "stanuje" u mozgu. Oko 335. godine P.H. Aristotel je
napisao: "Od svih Zivotinja, Covjek ima najvedi mozak proporcionalno svojoj veliCini." Ipak, tek je u
osamnaestom vijeku mozak priznat kao centar svjesnosti. Prije toga, kandidati su bili srce i slezina.

1 Termin "neuronske mreze" e se dalje u radu odnositi iskljucivo na vjestacke neuronske mreze izuzev u slucaju kad je drugacije
naglaseno.



Istrazivanja Pola Broke (1824-1880) o afaziji (deficit govora) kod pacijenata sa oSte¢enim mozgom 1861.
su demonstrirala postojanje oblasti mozga odgovornih za specifi¢cne kognitivne funkcije. Specijalno, on je
pokazao da je stvaranje govora lokalizovano na dijelu lijeve hemisfere koja se danas naziva Brokina
oblast. Do tada se vec znalo da se mozak sastoji od nervnih ¢elija, neurona, ali je tek 1873. Kamilo
Golgi (1843-1926) razvio tehniku bojanja koja je omogudavala opservaciju individualnih neurona (Slika
1.1). Ovu tehniku je koristio Santijago Ramon Kajal (1852-1934) u njegovim pionirskim studijama
mozdane neuronalne strukture. Oba naucnika su dobila Nobelovu nagradu 1906. godine, i smatraju se
oCevima danasnje neuronauke. Nikola RaSevski (1899-1972) je prvi koji je primijenio matematicke
modele u izu¢avanju nervnog sistema.

Danas imamo neke podatke o funkcionalnosti odredenih oblasti mozga, tj. koje djelove tijela kontrolisu ili
od kojih djelova dobijaju ¢ulne ulaze. Ove veze se mogu radikalno promijeniti u periodu od samo
nekoliko nedjelja, dok neke zZivotinje imaju redundantne® veze. Medutim, nemamo potpuno shvatanje o
tome kako neka oblast preuzima funkcionalnost kad je odredena oblast oSte¢ena. Pored toga, ne postoji
dobro utemeljena i opste prihvaéena teorija o ¢uvanju individualne memorije..

Mjerenja mozdane aktivnosti su pocela 1929. godine sa otkricem Hansa Bergera, elektroencefalografa
(EEG). Razvoj funkcionalnog magnetno-rezonantnog snimanja daje neuronaucnicima detaljne slike
mozdane aktivnosti, dozvoljavajuéi mjerenja koja odgovaraju kognitivnim procesima u mozgu. U
meduvremenu, postignut je napredak u jednocelijskim snimcima aktivnosti neurona. Individualni neuroni
se mogu stimulisati elektri¢no, hemijski ili ¢ak optic¢ki, dopustajuéi da se neuronske ulazno-izlazne veze
mapiraju. Bez obzira na sve napretke, i dalje smo daleko od razumijevanja kako kognitivni procesi
stvarno funkcionisu.

Istinski nevjerovatan zaklju¢ak jeste da kolekcija jednostavnih ¢elija moze dovesti do misli, akcija i
svjesnosti, ili rijeCima Dzona Searla, mozak je uzrok svijesti. Jedina alternativna teorija je misticizam: da
mozak funkcionise u nekom misti¢nom carstvu koje je izvan fizicke nauke.

Mozak i digitalni ra¢unari imaju razli¢ite osobine. Na slici 1.2 se moze vidjeti da kompjuteri imaju ciklus
koji je oko milion puta brze od mozdanog. Mozak to nadoknaduje time Sto ima mnogo viSe prostora za
podatke i veze koje Cak ni najbolji personalni racunari nemaju, dok danasnji superkompjuteri imaju
kapacitete slicne mozgu. Treba znati da mozak obi¢no ne koristi sve neurone istovremeno. Cak i sa
kompjuterom virtuelno neogranic¢enih kapaciteta, ne bismo znali kako da dostignemo nivo inteligencije
mozga. Bez obzira, sama ideja da skup (mreza) jednostavnih elemenata moze dovesti do veoma
slozenih sistema stvorila novi pristup rieSavanju problema - konekcionizam.

Konekcionizam je skup pristupa rjeSavanju problema u oblastima vjeStacke inteligencije, kognitivnih
nauka, neuronauka i filozofije uma, koji modelira mentalne i fizicke radnje kao aktivnost mreze
sastavljene od elementarnih jedinica. Naime, veliki sistemi su obi¢no izgradeni od elementarnih jedinica
koje pojedina¢no nemaju "ideju" o konacnoj funkciji sistema, te ne mogu samostalno obaviti funkciju
cjeline. Naj¢es¢i oblik konekcionizma su neuronske mreze.

1 ViSestruke veze, koje obavljaju iste funkcije. Ako jedna otkaZe, druge mogu da preuzmu njenu funkciju.
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Slika 1.1 - Djelovi nervne ¢elije (neurona). Svaki neuron se sastoji od tijela ¢elije (soma) i jezgra
(nucleus). Iz tijela Celije se granaju vlakna koja se nazivaju dendriti i jedno dugo vlakno koje se naziva
akson. Akson je veoma dug, mnogo duzi nego sto bi se mogli zakljuciti sa slike. Obi¢no su dugi oko 1 cm
(100 puta duzi od precnika tijela ¢elije), ali mogu biti dugi i do 1 metar. Neuron ostvaruje veze sa 10 do
100,000 drugih neurona preko spojnica koje se nazivaju sinapse. Signali se propagiraju od neurona do
neurona komplikovanim elektrohemijskim reakcijama. Ovi signali kontrolisu aktivnost mozga kako
kratkoro¢no tako i dugoro¢no u smislu povezanosti neurona. Smatra se da ovi mehanizmi formiraju
osnovu ucenja u mozgu. Najvedi dio procesiranja informacija se obavlja u mozdanoj kori, spoljnom sloju
mozga. Osnovna jedinica tvorbe kore, koja je oko 4mm kod ljudi, je kolona tkiva oko 0.5mm precnika.
Kolona tkiva sadrzi oko 20,000 neurona.

Computer Human Brain
Computational units 1 CPU, 10® gates I 10 neurons
Storage units 10%% bits RAM 10 neurons

10 bits disk 10 synapses
Cycle time 1072 sec 1073 sec
Bandwidth 10%0 bits/sec 10" bits/sec
Memory updates/sec 10° 1044

Slika 1.2 - Poredenje racunarske snage (2003. godine) i mozga. Vrijednosti kod racunara se svakom
decenijom povecavaju za faktor od 10. Vrijednosti mozga su nepromijenjene zadnjih 10,000 godina.




Tradicionalno, termin neuronska mreza se odnosio na mrezu bioloskih neurona. Taj termin se sve
c¢eSc¢e danas odnosi na vjeStacke neuronske mreze, koje su izgradene od vjeStackih neurona ili ¢vorova.
Dakle, termin ima 2 razlic¢ite upotrebe:

1. BioloSke neuronske mreze su sastavljene od bioloskih neurona koji su povezani i funckionalno
vezani za periferni ili centralni nervni sistem. U neuronaukama, c¢esto ih poistovjedujemo sa
grupom (mrezom) neurona koja obavlja neku odredenu fiziolosku funkciju.

2. VjeStacke neuronske mreze se sastoje od medusobno povezanih vjeStackih neurona (programske
konstrukcije koje imitiraju osobine bioloskih neurona). Svaki neuron ima odreden broj ulaza i
jedan izlaz koji je definisan matemic¢kom funkcijom (razli¢iti neuroni mogu imate razliCite
funkcije). Vjestacke neuronske mreze su organizovane po slojevima (nivoima). Sloj ima odreden
broj neurona. Neuroni jednog sloja za ulaze imaju izlaze neurona prethodnog sloja ili, rekurentno,
izlaze njih samih. Vjestacke neuronske mreze obavezno imaju ulazni sloj (ulaz) i izlazni sloj (izlaz).
Slojevi izmedu ulaznog i izlaznog nivoa se nazivaju skrivenim. Pod treniranjem (ucenjem) mreze
podrazumijevamo proces podeSavanja parametara, tako da mreza daje najbolji rezultat za
posmatrani problem (zadatak). Vjestacke neuronske mreze se mogu koristiti za identifikaciju
funkcija bioloskih neuronskih mreza, ili za rjeSavanje problema vjestacke inteligencije bez
obaveznog kreiranja modela stvarnog bioloskog sistema.

Razmisljanje o funkcionisanju mozga je dalo svoje rezultate proSiruju¢i opseg tehni¢kih ideja za
rieSavanje odredenih problema.

Prvi matematicki model neuronske mreze je napravljen 1943. godine, ali zbog loSih algoritama ucenja
koristene su samo perceptron mreze (imaju samo ulazni i izlazni sloj). Problem je bio u slucaju
viSeslojnih mreza. Nije postojao dovoljno dobar nacin kojim bi se greSka iz izlaznog sloja prenijela u
skrivene slojeve. Brajson i Ho su 1969. godine predlozili algoritam propagacije unazad. Algoritam je
ostao nezapazen do 1986. godine, kada su trojica naucnika objavili rad koji je pokrenuo "renesansu" na
polju vjestackin neuronskih mreza!. Algoritam je primijenjen na mnoge probleme udenja u
kompjuterskim naukama i psihologiji, i rezultati objavljeni u kolekciji "Paralelno distribuirano
procesiranje" su se brzo prosirili i izazvali veliko uzbudenje.

Jedna od danas najpoznatijih primjena vjeStacke neuronske mreze je prepoznavanje pisanih brojeva2, u
poStama Amerike.

U poglavlju 2 dajemo uvod u neuronske mreze, njihovu strukturu kao i nacine ucenja mreza. Dati su
primjeri uspjesnih primjena neuronskih mreza. U poglavlju 2.2 je dat matematicki aparat koji je potreban
za poglavlja 2.3-2.5 koja se odnose na treniranje mreze.

U poglavlju 3 definiSemo problem detekcije lica na slikama i navodimo karakteristicne probleme.
Diskutujemo uticaj predparsiranja2 i mogucnosti kreiranja robustnog* modela bez predparsiranja.

2. Neuronske mreze

Jedna od hipoteza je da se mentalna aktivnost zasniva primarno na elektrohemijskim aktivnostima u
mrezama mozdanih ¢elija koje se nazivaju neuroni. Inspirisani ovom hipotezom, rani radovi u vjeStackoj
inteligenciji su bili usmjereni ka kreiranju vjestackih neuronskih mreza. (Konekcionizam, paralelno
distribuirano procesiranje, i neuronska izraCunavanja) Na slici 2.1 je prikazan jednostavan matematicki

1 David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton und Ronald J. Williams. Learning representations by back-propagating errors., Nature
(London) 323, S. 533-536

OCR - Optical Character Recognition

Priprema podataka za neki program. Normalizacija, uklanjanje Suma, razni filteri.

Model koji daje dobre rezultate i u slu¢aju velikih varijacija podataka.
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model koji su predlozili MekKuloh i Pits (1943)%. Grubo receno, neuron "okida" (Salje signal) kada linearna
kombinacija njegovih ulaza prede neki prag. Osobine mreze su odredene njenom strukturom
(topologijom) i osobinama "neurona".

= glin;)
g
a; —ine
Input Input  Activation Output
Links Function Function Output Li

T
Slika 2.1 - Jednostavan matemati¢ki model neurona. Izlaz neurona je a;j= Q{Z!-zuﬂ,-; .faf'}, gdje je
a, izlaz iz i-tog neurona, a w;, tezina dodijeljena vezi od i-tog neurona do j-tog neurona.

Od 1943. se razvilo puno detaljnijih i realisti¢nijih modela, kako za neurone tako i za vecde sisteme u
mozgu, i dovelo do stvaranja moderne oblasti computational neuroscience. Istrazivanja u oblasti
vjeStacke inteligencije i statistike usmjerena su vise apstraktnim osobinama ovih mreza, kao npr.
obavljanje paralelnog ra¢unanja, tolerisanje ulaza sa Sumom i mogucéno3¢u ucenja. Naravno, danas
postoji jos puno sistema koji imaju ove osobine, ali neuronske mreze ostaju jedna od najpopularnijih i
efektivnih formi sistema sa mogucno$¢u ucenja i vrijedne su proucavanja same za sebe. Neke od oblasti
u kojima se uspjeSno primjenjuju neuronske mreze su data mining (nalazenje znanja u bazama), e-mail
spam filtriranje, prepoznavanje objekata (identifikacija lica, radarski sistemi..), donoSenje odluka (3ah,
dame).

2.1 Struktura neuronskih mreza

Neuronske mreze su izgradjene od ¢vorova ili jedinica (slika 2.1) koje su povezane usmjerenim vezama.
Veza od ¢vora / do ¢vora j sluzi da bi se proslijedio izlaz a, od 1 do §, tj. cvoru j predajemo izlaz cvora .
Svaka veza ima i dodijeljenu numericku tezinu w;;koja odreduje jacinu i znak konekcije. Svaki ¢vor ima
vjestacki ulaz a, = 1 sa dodijeljenom tezinom wy;. U svakom ¢voru se prvo racuna tezinska suma ulaza:

. (]
;=3 ._,W; a;
Zatim se primijeni aktivaciona funkcija g na ovu sumu da bi se dobio izlaz:

a;=g(in;) = g(3;_qwi;a;)

1 McCulloch, W . and Pitts, W . (1943). A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity. Bulletin of Mathematical
Biophysics, 7:115 - 133
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Aktivaciona funkcija je obi¢no ili funkcija sa jakim pragomi, u kom slucaju se naziva perceptron, ili
logisticka funkcija?, u kom slucaju se naziva sigmoidni perceptron. Izlaz mreze je u matematickom
smislu funkcija koja nastaje kompozicijom aktivacionih funkcija neurona. Tu funkciju nazivamo izlaznom
funkcijom mreze. Najc¢esce je izlazna funkcija mreze nelinearna funkcija.2

A g(iny) A glin;)
+1 +1
- S —r— ol
in; n;
(a) (b)
1
Slika 2.2 - (a) Funkcija sa jakim pragom. (b) Logisti¢ka funkcija (naziva se ¢esto sigmoidna) 1+&™*

Postoje dva fundamentalno razli¢ita nac¢ina povezivanja neurona u mrezu. Feed-forward mreza ima
veze samo u jednom smjeru - tj. formira usmjereni acikli¢ni graf. Svaki ¢vor dobija ulazne podatke od
¢vorova koji se nalaze u prethodnom sloju, a izlazne podatke daje ¢vorovima u slede¢em sloju. Ne
postoje ciklusi. Feed-forward mreza je funkcija ulaznih parametara, te nema interna stanja osim tezine
grana.

Rekurentna mreza je mreza u kojoj neuroni mogu izlaze prosledivati na svoje ulaze. Ovo znadi da izlazi
neurona formiraju dinamicki sistem (dinamicki sistem je matematicki formalizam koji opisuje neko
"pravilo" Cije stanje zavisi od trenutka u kome posmatramo). Shodno tome izlazi se mijenjaju i opet
vrac¢aju na ulaze neurona. Poslije odredenog vremena, mreza moze dodi u stabilno stanje (nema
promjena na izlazima mreze), oscilirati (naizmjeni¢no na izlazu imati neku vrijednost iz odredenog
skupa) ili pokazivati haoti¢no ponasanje (izlazi se mijenjaju bez ikakvog smisla). Stavise, odgovor mreze
za date ulaze zavisi od inicijalnog stanja, koje moze zavisiti od prethodnih ulaza. Dakle, rekurentne
mreze (za razliku od feed-forward) mogu imati kratkoro¢nu memoriju. Ovo ih ¢&ini interesantnijima za
modeliranje mozga, ali takode i teze za razumijevanje.

Feed forward mreze su najc¢es¢e uredene u nivoima, tako da svaki ¢vor dobija ulaz samo od ¢vorova koji
se nalaze u prethodnom nivou.

Do sad smo razmatrali samo mreze sa jednim izlazom, ali neuronske mreze mogu imati visSe izlaza. Na
primjer, ako Zelimo da obuc¢imo mrezu da sabira dva bita, koji mogu uzeti vrijednosti 0 ili 1, treba¢e nam
jedan izlaz za sumu, i jedan za prenos. Takode, kad problem ucenja uklju€uje klasifikaciju u viSe od dvije
klase - npr, kategorizacija ru¢no pisanih brojeva - obi¢no se koristi po jedan izlaz za svaku klasu.

1 Zaulaz x i prag a funkcija vra¢a 1 ako je x > a, inace vraca 0
2 Zasada je dovoljno re¢i da za ulaz x vraca vrijednost iz intervala 0, 1. O logistic¢koj funkciji vise rijeci u poglavlju 2.3.4.
3 Stuart Russel and Peter Norvig, A modern approach to artificial intelligence (3rd edition)
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2.2 Paradigme ucenja

Postoje 3 glavne paradigme ucenja: nadgledano ucenje, nenadgledano ucenje i pojacano ucenje?l.
Pojam ucenja u vjeStackoj inteligenciji je podeSavanje parametara izabranog modela u korist dobijanja
optimalnog rjesenja. Bilo koja arhitektura mreze se moze iskoristiti za zadatke ucenja.

2.2.1 Nadgledano ucenje
Zadatak nadgledanog ucenja jeste:

Za dati skup za treniranje od N ulaz-izlaz uredenim parovima
(*r]:-yljl': {I:Z'.y-z]'. ) {I_‘n.'ﬁy_\'}

gdje je svako y, (naziva se labela) generisano nepoznatom funkcijom y = f(x), na¢i hipotezu h koja
aproksimira originalnu funkciju £.

To radimo tako Sto minimizujemo gresku mreze na izlazu, po svim uredenim parovima. Funkcija greske,
obi¢no L, (kvadratna greska)?, se naziva funkcijom cijene.

Zadaci koji pripadaju ovoj paradigmi su prepoznavanje Sablona (klasifikacija) i aproksimacija funkcije
(regresija). Prepoznavanije lica pripada ovoj paradigmi.

2.2.2 Nenadgledano ucenje
Zadatak nenadgledanog ucenja jeste:

Za dati skup za treniranje od N ulaza

Ty Ly e Ty

izvSi klasifikaciju podataka u odnosu na zadati kriterijum.

Primjer je kompetitivno ucenje. Pretpostavimo da sve podatke koji nam dolaze zelimo da podijelimo u 3
grupe (3 neurona u izlaznom nivou).

1. Sve ulaze usmjerimo na 3 ¢vora u izlaznom nivou, tako da je svaki ulaz povezan na svaki izlazni
¢vor. Inicijalizujemo sve tezinske faktore nasumicno vrijednostima izmedu 0 i 1. Neka je izlaz
svakog ¢vora tezinska suma ulaza.

2. Kada mreza dobije ulaz, izlazni ¢vor sa najvedim rezultatom se proglasava pobjednikom. Ulaz se
klasifikuje da pripada tome ¢voru.

3. Pobjednik mijenja svoje tezinske faktore, tako Sto poveclava tezine vezama koje imaju vece
vrijednosti, a smanjuje onima koje imaju manje vrijednosti.

Kako sistem dobija viSe podataka, tako ¢ée svaki od 3 izlaza da sve bolje uzima u obzir (raspodjelom
tezinskih faktora) ulaze koji pripadaju odredenoj grupi.

Zadaci koje rjeSava ova paradigma su obi¢no vezani za organizaciju podataka, klasterizaciju ili
statisticku raspodjelu.

1 Reinforcement learning
2 (y - hw(x))? gdje je y oCekivani izlaz, a hu(x) izlaz postavljene hipoteze
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2.2.3 Pojacano ucenje

U ovoj paradigmi podaci nisu dati, nego se generisu agentovom?! interakcijom sa okolinom. Agent u
svakom trenutku vremena t, uradi akciju y,i okolina generiSe posljedicu x;, nekom nepoznatom
dinamikom sistema. Ideja je da agent naudi koje akcije generiSu povoljne ishode za odredeni cilj.

Na primjer, neka je dat sistem koji funkcioniSe po nepoznatim pravilima. Pretpostavimo da postoji robot
koji je osposobljen da izvrsi n razlic¢itih akcija, i kome je dat neki cilj. Zadatak ove paradigme je da robot
izvrsavajuci akcije razluci koje od njih dovode do cilja u datom sistemu.

Zadaci iz ove paradigme su problemi kontrole? (balansiranje robota na 2 tocka, cruise control sistem u
autima) i igre (poslije odredenog poteza, procijeni se koliko je bio dobar i doveo do cilja - pobjede).

2.3 Regresija i klasifikacija sa linearnim modelima

Trazenje hipoteze unutar skupa funkcija sa diskretnim kodomenom {(sunc¢ano, obla¢no, kisno), (0, 1)}
se naziva klasifikacija. U slu¢aju da diskretni skup sadrzi samo dvije vrijednosti, tada je to Bulova ili
binarna klasifikacija.

Trazenje hipoteze unutar skupa funkcija sa realnim kodomenom (npr. temperatura za naredni dan) se
naziva regresija.

Preciznost hipoteze u opstem slu¢aju mjerimo tako Sto mjerimo odstupanje na skupu podataka za
testiranje (koji se razlikuje od skupa podataka za treniranje). Kazemo da je hipoteza zadovoljavajuca,
ako je odstupanje rezultata hipoteze na skupu podataka za testiranje manje od neke date granice.

flx) fx) Sx) f)
A A A A

(a) | (b) ) ' (d)

Slika 2.3 - (a) Skup podataka (x, f(x)) i konzistentna, linearna hipoteza. (b) Polinom 7-o0g stepena je
takode konzistentna hipoteza za dati skup. (c) Polinom 6-0g stepena i linearna funkcija kao hipoteze za
drugi skup podataka. (d) Sinusoidna hipoteza za isti skup.

Na slici 2.3 se vidi primjer: aproksimiranje funkcije od jedne promjenljive sa nekoliko tac¢aka. Primjerci su
tacke u (x,y) ravni, gdje je y=f(x). Ne znamo sta je 1, ali ¢emo je aproksir.nirati funckijom h iz prostora
hipoteza, I, koji ¢emo za ovaj primjer uzeti da je skup polinoma, npr. 2?4+ 3r34+2 Na slici 2.3 (a) su
dati podaci koje mozemo aproksimirati pravom (recimo polinom 0.4x+3). ova prava se
naziva konzistentna hipoteza zato Sto odgovara svim podacima. Na slici 2.3 (b) imamo polinom
visokog stepena, koji je takode konzistentan sa podacima. Ovo predstavlja jedan od fundamentalnih
problema induktivhog ucenja, a to je pitanje: kako izabrati iz skupa konzistentnih hipoteza? Jedan od

1 Autonomni entitet koji posmatra okolinu i djeluje na nju, pokusavajudi da postigne odredene ciljeve.
2 Control problems
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odgovora je izabrati najjednostavniju. Ovaj princip se naziva Okamov zilet, po Engleskom filozofu iz
140g vijeka, Vilijamu od Okama. Nije lako definisati jednostavnost, ali je jasno da je polinom log stepena
jednostavniji od polinoma 7o0g stepena, te ¢emo u sluCaju na slici 2.3 izabrati (a) umjesto (b).

2.3.1 Jednodimenzionalna linearna regresija

1000

-~ o

- 900 . ey
S . o)
% 800 - B, 0 g
= oy g ©
2700 ; . P
2 O 0 o
E 6001 oqopd g
g sl
a 500 - HS Loss
T O

400 A ,,booo%%o

300 A+

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

House size in square feet

(a) (b)

Slika 2.4 - (a) Podaci o cijenama kuca naspram kvadrature kuca, sa linearnom hipotezom koja

minimizuje kvadratnu gresku: ¥ = 0.232z + 246. (b) Grafik funkcije greske za razne vrijednosti wo i wi.
Primijetimo da je funkcija konveksna, sa jedinstvenim globalnim minimumom.

Jednodimenzionalna linearna funkcija (prava) sa ulazom x i izlazom y ima oblik y = wi:x + we, gdje su ws i
wo koeficijenti (iz skupa realnih brojeva) koje trebamo nauditi. Koristimo oznaku w jer posmatramo
koeficijente kao tezinske faktore; vrijednost y mijenjamo mijenjajudi tezinske faktore jednog ili drugog
terma. DefiniSimo w kao vektor [w,, w;ji definiSimo

hy(a)=wiz+w,

Na slici 2.4 (a) je dat primjer skupa za obuclavanje od n tacaka u (x, y) ravni, gdje svaka tacka

predstavlja (na primjer) kvadraturu zemljista koje se prodaje i njegovu cijenu. Funkcija gubitka hipoteze
h,, se definise:

Loss(hw)=Y"7-1L2(y jhu(z ) = 2 Xa(y j— hu(2)? = X 0i(yj—(wiz j+ w))

Linearna funkcija (hipoteza) koja ima najmanju vrijednost funkcije gubitka hipoteze za dati skup
podataka se naziva linearna regresija. Dakle, mi trazimo w* = argmin,, Loss(hw). Suma

Z}: iy j—(wx;+ wy))?

se minimizuje tako Sto parcijalne izvode, za wo i w; izjednac¢imo sa nulom:
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J =N 2 L0 N 2
w2 j=1yj— (w0 j+wy)) =01 =35 (y j—(wyz ;+wy))"=0
Qg dug

Ove jednacine daju jedinstveno rjesenje:

N'[EJHIJ]'—{Z'U:' {EU.‘I}
Nz () wo =y ;—wi(>z;))/ N

=

Za primjer na slici 2.4 (a), rjeSenje je w; = 0.232, w; = 246, i prava je prikazana isprekidanom linijom na
slici.

Mnogi oblici u¢enja uklju¢uju podeSavanja tezinskih faktora da bi se minimizovao gubitak, te bi bilo
korisno imati intiutivhu sliku o tome Sta se deSava u prostoru tezinskih faktora (prostor tezina) -
prostoru definisanom svim mogudéim vrijednostima tezina. Za jednodimenzionalnu linearnu regresiju,
prostor tezina definisan sa wo, i w1 je dvodimenzionalan, te mozemo prikazati funkciju gubitka hipoteze
na 3D grafiku kao funkciju od wy i wy. Vidi se da je funkcija gubitka konveksna, odnosno da ne postoje
lokalni minimumi.

Drugi nacin da dodemo do tezinskih faktora koji minimizuju funkciju gubitka hipoteze je da se primijeni
hill-climbing algoritam:

w « bilo koja tacka u prostoru tezina
ponavljaj konvergirajuc¢i ka minimumu
za svako w; u w radi

w; + w; —a-——Loss(w)

dw; (1)

Parametar «, koji se naziva korak, je zapravo brzina uc€enja kad pokusavamo minimizovati gubitak u
problemu uc¢enja. MoZe biti fiksna konstanta, ili moZe da se smanjuje kako proces u¢enja napreduje.

Za jednodimenzionalnu regresiju, funkcija gubitka je kvadratna funkcija, te ¢e parcijalni izvodi biti
linearne funkcije. Da izracunamo parcijalni izvod u opstem slucaju za jedan primjerak skupa za ucenje,
(%, y):

9 =9 (y_ 2
f'}-ul,-LGSS{m] - Ow; (y—hulz)
¢ i
=2(y—hy(z)) S (y—hw(z))
_ d
- ﬁliy— hu'{x}) Do {y _[:'U-’II —+ UJ(]}}
| kad primijenimo na wo i w;
d o
ELG‘SS{W} — z{y h'rr {IJ}
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riLDS.ﬁ[iTHJ =—2(y—hylz))x
I‘1,1]\'1'1"|

| sve vratimo u jednacinu (1) koristeéi parametar a, dobijamo da su pravila za u¢enje tezina sledeca:
wg +— wota-(y—hy(z))
wy+—wyta-(y—hy(z))x

Ova pravila imaju intuitivhog smisla: ako je h.(x) > y, izlaz hipoteze je vedi od oclekivanog, te wg
umanjimo, kao i w; ako je x pozitivan ulaz, ili pove¢amo ako je x negativan ulaz.

Prethodna jednakost pokriva samo jedan primjerak skupa za treniranje. Za N primjeraka, zelimo da
minimizujemo sumu pojedinacnih gubitaka na svakom primjerku. lzvod sume je suma izvoda, te
dobijamo:

wo wo+a j(y;—hw(z;))
wy—witad s i(y—hu(zj)) z;

Ova se naziva pravilom batch gradijentnog spusta za jednodimenzionalnu linearnu regresiju.
Konvergencija ka lokalnom minimumu je garantovana (sve dok biramo a dovoljno malo) ali moze biti
veoma spora.

2.3.2 Visedimenzionalna linearna regresija

Problem linearne regresije mozemo uopstiti na visedimenzionalni slu¢aj, u kome je svaki
primjerak x, n-dimenzionalni vektor. Prostor hipoteza je u tom sli¢aju skup funkcija oblika:

hsw(z ) =wotw@ ;) + = +wy®;, =wo+ ) xwa;;

Uz wo, mozemo staviti lazni ulaz x;, koji ¢e uvijek biti 1. Tada je h vektorski proizvod tezina i ulaznog
vektora (ili matri¢ni proizvod transponovanog vektora tezina i ulaznog vektora):

how(z))=w-z;=wTle; =Y wa,;

Vektor u kom se dostize minimalna kvadratna greska, w* se racuna:
w*=argming)  ;La(y jw-z ;)

Pravila izmjene tezina za svaki w, u cilju dostizanja minimuma funkcije gubitka hipoteze su:
Wy — W + QZJij.E[’y— hte'(ﬂ:j”

Kod jednodimenzionalne linearne regresije nismo morali da mislimo o overfittingu?.

1 Overfitting je preveliko "navikavanje" modela na podatke iz skupa za treniranje. To znaci da ¢e hipoteza dati dobre rezultate na
skupu za treniranje, ali ¢e loSe generalizovati nove primjerke.
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Da bi se izbjegao overfitting kod viSedimenzionalne linearne regresije se koristi regularizacija.
Regularizacija minimizuje cijenu hipoteze:

Cost(h)= Loss(h)+ AComplexity(h)
gdje je
Complexity(hy) = Le(w)=3_ Jw)] 1

Kao i kod funkcije gubitka hipoteze, za g=1 imamo L, regularizaciju, koja minimizuje sumu apsolutnih
vrijednosti; za g=2 imamo L, regularizaciju koja minimizuje sumu kvadrata.

2.3.3 Linearni klasifikatori sa jakim pragom

Podsjetimo se da je klasifikacija trazenje hipoteze unutar skupa funkcija sa diskretnim kodomenom
{(suncano, oblac¢no, kisno), (0, 1)}.

Linearne funkcije se mogu koristiti i za klasifikaciju. Posmatrajmo skup hipoteza u slededoj formi:

hW(X): ]_, Lan(X)ZO
0, Lin,(x)<0
w —uredeni par (w,,w,)

gdje je

Lin (x)=wy+w,x

DefiniSimo odstupanje u odnosu na dati skup podataka:

Error(h,) = Z;i 1 |Sgn{hu-{$}—y;]

Na primjer, na slici 2.5(a) su prikazane tacke iz dvije klase: zemljotresi (interesantne seizmolozima) i
podzemne eksplozije (interesantne vojnim ekspertima). Svaka tacka je definisana sa dvije ulazne
vrijednosti, x; i x,, koje ukazuju na jacinu potresa izracunatu koristeci seizmicke signale. Za ove podatke,
zadatak klasifikacije je da se nade hipoteza h koja ¢e za nove tacke (x;, xz) da vrati 0 ako je zemljotres ili
1 ako je eksplozija.
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Slika 2.5 - (a) Grafik seizmiCkih parametara, za zemljotrese i podzemne eksplozije. Prikazan je i linearni
separator. (b) Isti domen, sa vise podataka. Zemljotresi i eksplozije viSe nisu linearno separabilne.

Granica odlucivanja je linija (ili povrs, u prostorima veée dimenzije) koja dijeli ove dvije klase. Na slici
2.5(a), granica je prava. Linearna granica odlucivanja se naziva linearni separator, a za skup podataka
na kojima je dobijen se naziva linearno separabilnim. Linearni separator za sliku 2.5(a) je definisan

sa:,
_4.91'[]‘}‘1.73?1_;1:3 =0
Eksplozije koje zelimo da klasifikujemo vrijednos¢u 1, se nalaze ispod prave, sa vedim vrijednostima za

X1 NEJO X, te za njih vazi da je -4.9 + 1.7x; - x > 0, dok je za zemljotrese -4.9 + 1.7x; - x, < 0. Koriste(i
konvenciju da je xo = 1, mozemo da zapisemo klasifikacionu hipotezu kao

helz)=1akow-x>01i0 u suprotnom
(w-x — skalarni proizvod)

Alternativno, mozemo posmatrati h kao rezultat kompozicije linearne funkcije w*x sa funkcijom sa
pragom:

hy(x)=Threshold(w-x) gdje je Threshold(z)=1 ako z>01 0 u suprotnom
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Slika 2.6 - (a) Grafik preciznosti naspram broja iteracija kroz skup za obucavanje koristeci pravilo ucenja
perceptrona za podatke sa slike 2.5. (b) Isti grafik za podatke sa Sumom koji nisu linearno separabilno
sa promjenom skale na x-osi. (c) Isti grafik kao (b) sa brzinom ulenja a(t)=1000/(1000+t).

Postoji jednostavno pravilo za racunanje tezina koje konvergira linearnom separatoru sa najmanjim
odstupanjem (Error(hy)). Za jedan primjerak (x,y)*, imamo:

w; — w‘;+ﬂ[y—h“-(l’ﬂ'fﬂj

koja je jednaka pravilu za promjenu tezina kod linearne regresije. Ovo pravilo se naziva pravilo uc¢enja
perceptrona. Obzirom da razmatramo 0/1 klasifikacioni problem ponaSanje je drugacije. Odgovarajuca
vrijednost y kao i rezultat hipoteze A, (x) su ili 0 ili 1, te imamo 3 moguénosti.

Ako je izlaz tacan, tj. y = hu(x), ne mijenjamo tezine

Ako je y = 1ali je huo(x) = 0, onda povecamo w, ako je odgovarajuéi ulaz pozitivan ili umanjimo ako
je x, negativan. Ovo ima smisla, zato Sto pove¢avamo w*x kako bi izlaz h.(x) bio 1.

Ako je y=0ali hu(x) = 1, onda umanjimo w, ako je odgovarajuéi ulaz x, pozitivan ili pove¢amo ako
je x, negativan. Ovo ima smisla, zatko Sto umanjujemo w*x kako bi izlaz h.(x) bio 0.

Pravilo u¢enja se primjenjuje na po jednom primjerku u iteraciji, biraju¢i primjerke slu¢ajno. Na slici
2.6(a) je kriva ucenja za ovo pravilo primijenjena na skupu zemljotresa/eksplozija. Kriva u¢enja mjeri
performanse linearnog klasifikatora na fiksiranom skupu za treniranje dok proces ucenja napreduje na
istom skupu. Na grafiku se vidi da kriva konvergira ka linearnom separatoru sa minimalnim
odstupanjem. Za ovaj slucaj potrebno je 657 koraka da bi se dosSlo do linearnog separatora sa
minimalnim odstupanjem, dok je skup sadrzao 63 primjerka, te je svaki primjerak ucestvovao oko 10
puta.

Rekli smo da pravilo u€enja perceptrona konvergira ka savrSsenom linearnom separatoru kada su podaci
linearno separabilni, ali Sta ako nisu? Ova situacija je Cesta u realnom svijetu. Kada primjeru sa
zemljotresima/eksplozijama dodamo nekoliko novih taCaka koje ¢e uciniti skup linearno neseparabilnim,
pravilo u¢enja perceptrona ¢ak i poslije 10,000 koraka nece uspjeti da nade rjesenje. Cak i ako uspije da
nade klasifikator sa minimalnim odstupanjem, nastavi¢e da mijenja tezine. Generalno, pravilo ucenja
perceptrona ne mora konvergirati stabilnom rjesenju za fiksnu brzinu ucenja a. Medutim, ako pustimo
da a opada (1/t, gdje je t broj iteracije), pokazuje se da pravilo konvergira rjeSenju sa najmanjom
greSskom kada se primjerci predaju sluc¢ajnim odabirom. Takode je poznato da je nalazenje rjeSenja sa
najmanjom greSkom NP-teZzak problem, te je za ocekivati veliki broj iteracija da bi smo dobili dobar
rezultat. Na slici 2.6(c) se pokazuje da rezultat procesa ucenja, sa brzinom ucenja a(t)=1000/
(1000+t), ne¢e i dalje biti najbolje rjeSenje ni poslije 100,000 iteracija, ali je puno bolji od slucaja sa
fiksnim a.

1 x-vektor ulaza, y - o¢ekivana vrijednost
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2.3.4 Linearna klasifikacija sa logistickom regresijom

Vidjeli smo da kompozicija linearne funkcije i funkcije sa pragom stvara linearni klasifikator. Medutim,
ako koristimo klasifikator sa jakim pragom mogu nastati prakti¢ni problemi, jer odgovarajué¢a hipoteza
hw(x) nije neprekidna funkcija ulaza i tezina. To ¢ini u€enje perceptrona veoma nepredvidljivim. U tom
slucaju, linearni klasifikator uvijek daje binarni odgovor (1 ili 0), ¢ak i za slucajeve koji su blizu granice, a
u velikom broju situacija nam je potreban precizniji odgovor. Ovi problemi se u velikoj mjeri mogu
rijesSiti aproksimirajudi jaki prag neprekidnom, diferencijabilnom funkcijom.

Logistic¢ka funkcija je data u slededoj formi:

1
14

Logistic(z) =

0.8
0.6

0:2

0 e e e T () —
8-6-4-20 2 4 06 8 6 -4 -2 0 2 4 6

(a) (b) (c)

Slika 2.7 - (a) Funkcija sa jakim pragom (na izlazu daje (0/1). (b) Logisti¢ka funkcija (naziva se Cesto
1

sigmoidna) L+€7*, (c) Grafik hipoteze sa logisti¢ckom regresijom za podatke sa slike 2.6.

Zamjenom funkcije sa jakim pragom sa logisti¢kom funkcijom dobijamo:

1

hy(z) = Logistic(w-x) = I

Primjer takve hipoteze za problem zemljotresa/eksplozija se moze vidjeti na slici 2.7(c). Primjecujemo da

izlaz, sada broj izmedu 0 i 1, moze biti interpretiran kao vjerovatnoca pripadnosti klasi 1.

Proces nalazenja tezinskih faktora ovog modela minimizujudi funkciju gubitka hipoteze na skupu za
obucavanje je logisticka regresija. Obzirom da hipoteza ne daje na izlazu samo 0 i 1, koristi¢emo
L, funkciju greske; zbog citljivosti, g je logisti¢ka funkcija dok je g' njen prvi izvod.

Za primjerak (x, y), nalaZzenje gradijenta je isto kao i za linearnu regresiju do tacke gdje se koristi prava
forma hipoteze h. Imamo:
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iLoss{w} = ,.il[y —h“-{I]J? =2(y—hy(z))—(y—hy(x))

g Ow; dw;

= —Ety—hf.-(:c}]-y’(w-:v}-%w*w =—2(y—hy(z)) g'(w-z) z;

Izvod logisticke funkcije g' zadovoljava g'(z)=9(z)(1-g(z)), te imamo
g’{w~:r}:g{u,1~;r:}{1—g('w'x]] — hu[I}(l_hn{ID
pa pravilo racunanja tezina minimizujudi gubitak je

w;—w;aly—hy(x)) he(z)(1—hy(z)) x;
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Slika 2.8 - Ponavljanje eksperimenta sa slike 2.6 koristedi logisti¢ku regresiju i kvadratnu gresku.

Ponavljajuéi eksperiment sa slike 2.6 mozemo vidjeti da logisti¢ka regresija sporije konvergira. Ako su
nam ulazni podaci sa Sumom ili nisu linearno separabilni, logisticka regresija konvergira brze i
pouzdanije. Ove prednosti se prenose i na podatke iz realnog svijeta, pa je samim tim logisti¢ka regresija
postala jedna od najpopularnijih klasifikacionih tehnika za probleme u medicini, marketingu, analizi
anketa, etc..

2.4 Jednoslojne feed-forward neuronske mreze (perceptroni)

Mreza u kojoj su svi ulazi direktno povezani na izlaze se zove jednoslojna neuronska mreza, ili
perceptron mreza. Na slici 2.9(a) se moze vidjeti primjer jednostavne perceptron mreze sa dva ulaza i
dva izlaza. Sa ovakvom mrezom mozemo probati, na primjer, da nauc¢imo funkciju koja sabira 2 binarna
broja. Podaci koji su nam potrebni:

Tabela 1:

X1 X2 ys (carry) Y4 (sum)
0 0 0 0

0 1 0 1

1 0 0 1

1 1 1 0
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Primjec¢ujemo da perceptron mrezu sa m izlaza sacinjava m razli¢itih mreza, zato sto pojedinacni tezinski
faktor uti¢e samo na jedan od izlaza. Prema tome, postojaée m odvojenih procesa ucenja. Pored toga,
zavisno od izbora aktivacione funkcije, proces ucenja ¢e biti ili pravilo ucenja perceptrona ili
gradijentni spust za logisticku regresiju.
Ako probamo nauciti mrezu sa slike 2.9(a) da sabira dva binarna broja (tabela 1), dobijamo interesantne
rezultate. Uo¢avamo da ¢vor 3 lako udi funkciju prenosa, dok ¢vor 4 ne uspijeva da nauci funkciju sume.
Naime, funkcija prenosa (slika 2.10(a)), koja je logicko |, je linearno separabilna. Funkcija sume (slika
2.10(c)), koja je logic¢ko XOR (ekskluzivno ILI), nije.

TN S

Wiy @ o Wae ®

(a) (b)

Slika 2.9 - (a) Preceptron mreza sa 2 ulaza i 2 izlaza. (b) Neuronska mreza sa 2 ulazna ¢vora, jednim
skrivenim slojem sa 2 ¢vora i 2 izlazna Cvora.

X1 ‘ X
I O & 1 O
?
0 O——O—— 0
0 ] X3 0 | %)
(a) x; and x, (b) x, or x (c) x| xor x;
Slika 2.10 - Linearna separabilnost kod perceptron mreza sa aktivacionim funkcijama sa jakim pragom.
Crne tacke predstavljaju podatke za koje je vrijednost funkcije 1, a bijele podatke za koje je vrijednost
funkcije 0. Perceptron vrada 1 za region "iznad" prave. Za (c) ne postoji prava koja korektno klasifikuje
ulaze.

Linearno separabilne funkcije ¢ine samo mali dio Bulovih funkcija. Nemoguénost perceptrona da naudi
jednostavne funkcije, kao Sto je XOR, je bila znacajna prepreka zajednici koja je poletkom Sezdesetih
istrazivala neuronske mreze. Medutim, perceptroni su ipak korisni. Sigmoidni perceptron je i danas
veoma popularna mreza. Perceptron moze da predstavi neke "kompleksne" Bulovske funkcije veoma
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kompaktno. Na primjer, funkcija koja na izlazu daje 1 ako je viSe od pola ulaza jednako 1, se moze
predstaviti perceptronom kome su svi tezinski faktori w; = 1i w,= n/2.

4]

0.9 4

0.8 1 ¥

¢

L
= X /
I el o b Vel

0.7 1

Perceptron
Decisiontree ---%---

Proportion correct on test set

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Training set size

Slika 2.11 - Poredenje perceptron mreze i drveta odlucivanja. Perceptroni su bolji za u¢enje vedinske
funkcije od 11 ulaza.

Na slici 2.11 se vidi kriva ulenja za perceptron na dva razli¢ita problema. Lijevo je primjer krive za
ucenje funkcije vecine sa 11 Bulovskih ulaza (funckija daje 1 ako je viSe od 6 ulaza jednako 1). Kao Sto
smo i objasnili, perceptron brzo uci ovu funkciju, jer je linarno separabilna.

2.5 Viseslojne feed-forward neuronske mreze

hylx,, x;)

0.8 1
L T
04 A

(a) (b)

Slika 2.12 - (a) Rezultat kombinovanja 2 funkcije sa slabim pragom da bi se dobio greben. (b) Rezultat
kombinovanja 2 grebena da bi se dobilo ispupcenje.

Od nastanka je bilo jasno da jednoslojna mreza nece modi rijeSiti sve probleme. Rad na tu temu
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MekKuloha i Pitsa dokazuje da takva mreZza moze da predstavi osnovne Bulovske funkcije AND, OR i NOT
i onda raspravlja da se bilo koja funkcionalnost moze dobiti spajanjem velikog broja neurona u mreze
(moguce rekurentne) sa proizvoljno mnogo slojeva. Problem je bio u¢enje takve mreze.

Ovo je zapravo jednostavan problem ako se mreza posmatra na pravi nacCin: kao funkcija
h.(x) parametrizovana tezinskim faktorima w. Uzmimo u obzir jednostavnu mrezu sa slike 2.9(b), koja
ima 2 ulaza, 2 skrivena ¢vora i 2 izlaza. (Podrazumijeva se da svaki ¢vor ima 1 lazan ulaz fiksiran na 1.)
Za dati ulazni vektor x = (xi1, X2), aktivacije ulaznih jedinica su date sa (ai, a2) = (X1, X2). I1zlaz ¢vora 5 je
dat sa

x5 = g(wos+wssa3+wysay)
= g(wys+wy59(woz+wyza;+wozas)+wy59(wo 4+ Wy 401 + w5 4a))

= glwq 5+ w3 59(wq 3+ wy 3T +wo 3%0 )+ Wy 5g(Wo 4 + Wy 4T +Wo 4T5))

Prema tome, imamo izlaz dat kao funkciju ulaza i tezinskih faktora. Slican izraz se dobija i za ¢vor 6. Sve
dok mozemo racunati izvode ovih izraza po tezinskim faktorima, mozemo koristiti metodu minimizacije
gubitka gradientnim spustom da bi naucili mrezu. Poglavilje 2.6 opisuje proces ucenja. Obzirom da
funkcija koju mreza predstavlja moze biti jako nelinearna - slozena od ugnjezdenih nelinearnih funkcija
sa slabim pragom - moZemo koristiti neuronske mreze kao alat za nelinearnu regresiju.

Prije nego predemo na pravila uéenja, da prokomentariSemo na koji nalin neuronske mreze generisSu
komplikovane funkcije. Podsjetimo se da svaki ¢vor u sigmoidnoj mrezi predstavlja funkciju sa slabim
pragom u prostoru njegovih ulaza. (za ovo ce postojati slika u dijelu o regresiji) Sa jednim skrivenim
slojem i jednim izlaznim slojem, svaki izlazni ¢vor racuna linearnu kombinaciju vise funkcija sa slabim
pragom. Na primjer, sabirajuci dvije funkcije slabog praga suprotnih "smjerova" i primijenimo funkciju sa
pragom, dobi¢emo "greben" funkciju kao na slici 2.12(a). Ukrstaju¢i dva grebena pod odredenim
uglovima (kombinujudi izlaze iz Cetiri ¢vora), mozemo dobiti "ispupcenje" kao na slici 2.12(b).

Sa viSe skrivenih ¢vorova, mozemo proizvesti vise ispuplenja razli¢itih veli¢ina na razli¢itim mjestima.
Zapravo, sa jednim dovoljno velikim skrivenim slojem, moguce je predstaviti bilo koju neprekidnu
funkciju ulaza sa proizvoljnom tac¢nosS¢u; sa dva sloja je mogude predstaviti ¢ak i funkcije sa prekidom.
(Dokaz je kompleksan, ali je ideja da potreban broj sakrivenih C¢vorova eksponencijalno raste za broj
ulaza. Na primjer, 2"/n skrivenih ¢vorova je potrebno da bi se mogle predstaviti sve Bulovske funkcije sa
n ulaza) Nazalost, za konkretnu strukturu mreze, tezak problem je klasifikovati funkcije koje se mogu
predstaviti datom mrezom i one koje ne mogu.

2.6 Ucenje u viseslojnim mrezama

Jedan od manjih problema u viSeslojnim mrezama jeste interakcija medu problemima koji se pokuSavaju
nauciti kada mreza ima viSe izlaza. U ovom sludaju, trebamo uzeti u obzir da mreza implementira
vektorsku funkciju hy, i da je izlaz mreze vektor y. Perceptron mrezu dekomponujemo na m problema u
slu¢aju da ima mizlaza, ali to nije mogude sa viSeslojnom mrezom. Sre¢om, ova zavisnost je veoma
jednostavna u slucaju kad je funkcija greSke aditivna po komponentama vektora greske y - hy(x). Za
L, imamo, za bilo koju tezinu w:

dw LUM’E‘%J - Hw | u h-;;-{i-}'  Hw F"[yﬂ' a'i"} o Zﬁ'ﬂw (yk a.k} (2)

a index k prolazi sve ¢vorove u izlaznom sloju. Svaki izraz u sumiranju je gradijent za gubitak k-og izlaza,
izraCunat kao da ostali izlazi ne postoje. Dakle, mozemo dekomponovati problem ucenja sa m-izlaza na
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m zasebnih problema ucenja, ali moramo uzeti u obzir da sumiramo gradijente svakog problema kad
rac¢unamo nove tezinske faktore.

Problem nastaje dodavanjem novih slojeva u mrezu. lako greSku y - h,(x) na izlazu lako ra¢unamo,
greska u skrivenim slojevima je misterija obzirom da podaci za obu¢avanje nemaju podatak o tome koje
izlazne vrijednosti bi skriveni ¢vorovi trebali imati. Sre¢om, mozemo da propagiramo unazad gresku iz
izlaznog sloja u skrivene slojeve. Proces propagiranja unazad direktno slijedi iz dobijanja ukupnog
gradijenta greske.

U izlaznom sloju, pravilo racunanja tezinskih faktora je identi¢no jednakosti (2). Imamo vise izlaznih
¢vorova, i neka je Errc k-ta komponenta vektora greske y - hy(x). Takode ¢emo definisati i modifikovanu
gresku

Ak = Erry-g'(ing)
te pravilo racunanja tezinskih faktora postaje
T.bjﬂ — ?.L'J'_ﬂ- +ﬂ’ﬂixﬂ.r{f

Da bi izrac¢unali teZine izmedu ulaznih i skrivenih ¢vorova, trebamo definisati koli¢inu analognu jednacini
greske za izlazne ¢vorove. Ovdje propagiramo gresku unazad. Ideja je da je skriveni ¢vor j "odgovoran"
za dio greske Ay u svakom izlaznom ¢voru na koji je povezan. Prema tome, A, se dijeli po tezinama
konekcija izmedu skrivenih ¢vorova i izlaznih ¢vorova i propagira se unazad da bi smo dobili
A; vrijednosti u za skriveni sloj. Pravilo propagiranja za A vrijednosti je sledede:

Lj=g'(in ;)3 o w pDi

Sada je pravilo racunanja za tezinske faktore izmedu ulaznih i skrivenih ¢vorova u sustini identi¢no
pravilu raCcunanja za izlazne ¢vorove.

wijwiitaaiAg
Proces propagiranja unazad je slededi:

» lzraunati A vrijednostiza izlazni sloj, koristeéi izraCunatu greSku
« Pocevsi od izlaznog sloja, ponavljati za svaki sloj u mrezi, dok se ne stigne do pocetnog skrivenog
sloja
o Propagirati A vrijednosti u prethodni sloj
o lzracunati tezine izmedu 2 sloja

Za primjer ¢emo uzeti ekskluzivno ILI (XOR) funkciju, koju perceptron mreza ne moze da nauci. Prvo
trebamo odrediti strukturu mreze. Imamo binarnu funkciju, pa ¢emo imati 2 ulaza. Da li jedan skriveni
sloj ili dva? Koliko neurona u skrivenoim slojevima? Potpuno povezana mreza? Ne postoji teorija koja ¢e
nam dati odgovor na ova pitanja. Mozemo koristiti unakrsnu validaciju: probamo nekoliko razlicitih
struktura, i zadrzimo najbolju. Za ovaj problem, troslojna mreza je dovoljna, sa 2 neurona u skrivenom
sloju. Na slici 2.13 se moze vidjeti da mreza stvarno konvergira ka sve manjoj gresci na podacima.
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Slika 2.13 - Kriva u¢enja koja pokazuje gradativno smanjenje greSke kako se tezine mijenjaju kroz
epohe.

Neuronske mreze su u stanju da nauce daleko kompleksnije probleme od navedenog, s' time Sto je
potrebno pronadi optimalnu strukturu mreze kako bi dobili najbolje rezultate. Do danas postoje na
desetine hiljada radova objavljenih na temu primjene neuronskih mreza.

2.7 Odredivanje strukture neuronske mreze

Sada smo utvrdili u¢enje tezinskih faktora nad mrezom fiksne strukture. Treba da razumijemo i kako
nadi najbolju strukturu mreze. Ako izaberemo mrezu koja je prevelika, modi ¢e da "upamti" sve primjere,
ali to ne znadi da ¢e dobro generalizovati nove ulaze, koji nisu videni do tad. Drugim rije¢ima, kao u svim
statistickim modelima, neuronske mreze su podlozne overfitting-u kada ima puno parametara u
modelu. Ako se zadrzimo na potpuno povezanim mrezama, jedini izbori koji se trebaju napraviti se ticu
broja skrivenih slojeva i njihove veli¢ine. Uobilajen pristup je da probamo par struktura, i zadrzimo
najbolju. Tehnike unakrsne validacije su dobar nacin za provjeru modela. Ovo znaci da biramo
arhitekturu mreze koja daje najvecu ta¢nost predvidanja nad skupovima za testiranje.

Ako Zelimo uzeti u obzir mreze koje nisu potpuno povezane, onda moramo naci neku efektivhu metodu
trazenja kroz veoma veliki prostor mogucih topologija mreze. Algoritam optimal brain damage pocinje
od potpuno povezane mreze i napreduje uklanjajudi veze iz nje. PoSto obuimo mrezu prvi put, pristup
koristedi teoriju o informacijama identifikuje optimalni skup veza koje mozemo ukloniti. Mreza se zatim
ponovo obudi, i ako nema smanjenja performansi (smanjenja ta¢nosti predvidanja) ponavljamo proces.
Uz uklanjanje konekcija, mozemo pribjeéi i uklanjanju ¢vorova koji ne doprinose rezultatu.

Nekoliko algoritama je takode predlozeno za dobijanje velike mreze od manje. Jedan od njih je algoritam
poploc¢avanja. Ideja je da se poc¢ne sa jednim ¢vorom koji sa najve¢om tacnoscu klasifikuje testni skup.
Naredni ¢vorovi se dodaju da bi se obradili primjerci koje prethodni Cvorovi nisu ispravno klasifikovali.
Algoritam dodaje samo onoliko ¢vorova koliko je dovoljno da se pokriju svi primjerci testnog skupa.
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3. Detekcija lica na slikama

Slike koje sadrze lica su veoma bitne u inteligentnoj ¢ovjek-kompjuter interakciji baziranoj na percepciji,
i napori istrazivanja su usmjereni ka prepoznavanju lica, pracenju lica, procjene poze, kao i
prepoznavanju izraza lica. Da bi se izgradio automatizovani sistem za analizu informacija koja lica
sadrze, potreban je robustan i efikasan algoritam za detekciju lica. Za datu sliku, cilj detektora lica je da
identifikuje sve regione na slici koji sadrze lice, bez obzira na poziciju, orijentaciju i osvjetljenje. Ovi
problemi su izazovni zato Sto lica imaju veliki stepen varijabilnosti u veli€ini, obliku, boji i teksturi. Brojne
tehnike su razvijene da bi se detektovala lica na slikama.

3.1 Lice?

Da li je moguce definisati pojam lica? Ova definicija bi bila veoma subjektivna, iz razloga sto u realnom
zivotu ljudi koriste razlicite "algoritme", kako za nalazenje objekata, tako i za prepoznavanje. Sta bi na
primjeru iz slike 3.1 trebalo klasifikovati kao lice?

Slika 3.1 - Lica?

Obzirom na ove poteskoce, preostaje nam da pokuSsamo da obucimo racunar na osnovu primjera.
3.2 Formulacija problema

Za datu sliku, cilj detekcije lica je da zakljuli da li postoje lica na slici, i ako postoje da vrati njihovu
lokaciju.
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Postoji puno usko povezanih problema sa detekcijom lica. Lokalizacija lica ima za cilj da nade poziciju
jednog lica na slici; ovo je pojednostavljen problem detekcije sa pretpostavkom da ulazna slika sadrzi
samo jedno lice. Cilj detekcije svojstava lica je da otkrije prisustvo i lokaciju ociju, nosa, obrva, usta,
usiju etc.. sa pretpostavkom da slika sadrzi samo jedno lice. Prepoznavanje lica ili identifikacija
lica uporeduje ulaznu sliku sa bazom i prijavljuje poklapanja, ako postoje. I/dentifikacija lica verifikuje
identitet pojedinca za datu sliku, dok metode pracenja lica neprekidno procjenjuju lokaciju i mogucu
orijentaciju lica u sekvenci slika u realnom vremenu. Prepoznavanje izraza lica se bavi identifikovanjem
emocionalnog stanja osoba (srecan, tuzan, ljut, etc..). Ocligledno da je detekcija lica prvi korak u bilo
kom automatizovanom sistemu koji rjeSava pomenute probleme. Valja pomenuti da mnogi radovi koriste
termin  "detekcija lica", a metode nalaze samo jedno lice u ulaznoj  slici.
Medu brojnim algoritmima predloZzenim za detekciju lica, oni bazirani na algoritmima ucenja su privukli
puno paznje zbog odli¢nih rezultata. Obzirom da se ove metode u velikoj mjeri oslanjaju na skup za
treniranje, pomenuédemo i neke baze koje odgovaraju ovom zadatku. Vazan problem je kako vrednovati
rezultate predlozenih metoda za detekciju. Skoriji radovi na temu detekcije obi¢no porede algoritme po
stopi uspjesne detekcije kao i stopi pogresnih detekcija. Takode treba pomenuti da postoje i neke opste
prinvacdene metrike za evaluaciju kao Sto su: brzina ucenja, vrijeme izvrSavanja, broj primjeraka
potrebnih za obucavanje i odnos tac¢nih i pogresSnih detekcija. Stopa detekcije je odnos tacno
detektovanih lica i broja lica koje prepoznaje Covjek. Dio slike identifikovan kao lice se uzima za tacan
ako pokriva vise od odredenog procenta stvarnog lica. Detektori mogu da naprave dvije vrste gresaka:
false negatives - nedetektovana lica na slici, false positives - detekcije koje zapravo nisu lica. Pravi¢no
vrednovanje bi trebalo da uzme u obzir sve navedene faktore, obzirom da se odredeni parametri mogu
podesiti da bi se povecdala stopa detekcije ali se takode povecdava i broj pogresnih detekcija.

* . A - i F,

Slika 3.2 - Na ovoj slici imamo 3 false positive detekcije, i 3 nedetektovana lica (false negative).

28



3.3 Problemi
Problemi kod detekcije lica se veze za sledece faktore:

 Poza - Slike lica variraju, zavisno od relativne poze kamere i lica (frontalno, 45 stepeni, profil,
0dozgo), i odredena svojstva lica kao 5to su oci ili nos mogu biti djelimi¢no ili kompletno
zaklonjeni.

« Prisustvo ili odsustvo strukturnih komponenti - Svojstva lica kao Sto su brada, brkovi i
naocCare mogu biti prisutni i postoji veliko variranje medu ovim komponentama u obliku, boji i
velicini.

» lzraz lica - Na detekciju lica direkno utice izraz lica osobe.

« Zaklonjenost - Lica mogu biti djelimi¢no zaklonjena drugim objektima. Na grupnim
fotografijama , neka lica mogu biti zaklonjena drugim licima.

» Orijentacija slike - Slike lica variraju zavisno od rotacije u odnosu na opti¢ku osu kamere.

+ Uslovi slikanja - Kad se slika formira, faktori kao Sto je osvjetljenje (spektar, intenzitet) i
karakteristike kamere (sociva, odziv senzora) imaju uticaja na izgled lica.

Veoma je teSko napraviti robustan model koji bi mogao da uspjesno rijesi sve od ovih problema. Sistemi
za detekciju lica su obi¢no kombinacija viSe algoritama, od kojih svaki prevazilazi odredeni problem, kao
i predparsiranje slike da bi se uklonile razlike u osvjetljenju i boje ujednacile (primjena odredenih filtara
na sliku).

4. Detekcija lica na slikama pomocu neuronskih mreza

4.1 Skup za obucavanje

Koristen je MIT _CBCL skup slika za treniranje i testiranje. Slike su u PGM! formatu. Skup sadrzi 30550
slika. Od toga 2429 su slike lica, dok ostatak Cine slike koje ne sadrze lica.

Sliku u ra¢unaru predstavljamo kao matricu MxN gdje su M i N Sirina i visina respektivno. Obzirom da se
radi o sivoskaliranim? slikama, vrijednosti u matrici su nijanse sive iz intervala [0-255]. NaSe slike su
veli¢ine 19x19. Ova veli¢ina je odgovarajuca jer je mogude detektovati lica malih dimenzija na velikim
slikama. Smanjivanjem dimenzija, mogu se izgubiti odredeni detalji bitni za detekciju lica, a na manjim
dimenzijama cak i ljudi loSe klasifikuju lica.

Obzirom da je ulaz u mrezu vektor, sliku 19x19 pretvaramo u vektor od 361 + 1 elementa, tako Sto
zapisujemo vrijednosti piksela?, red po red u vektor, a posljednja vrijednosti je labela 0-1, tj. da li je slika
lici ili ne. Radi lakSeg koristenja kompletan skup je pretvoren u CSV (Vrijednosti odvojene zarezom#?) fajl.

Zbog numeri¢kih problema® koji se mogu javiti u toku obucavanja i loSih performansi mreze kao
klasifikatora, originalni podaci se skaliraju. U naSem sluCaju skaliramo podatke na interval [0-1]
funkcijom:

Portable Gray Map

Grayscale

Pixel

Comma separated values

Gubitak kod zaokruzivanja, overflow i underflow
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Na slike je takode primijenjen filter za izjednacavanje histograma?. Slike ne moraju imati sve vrijednosti
sive. Recimo da konkretna slika ima opseg vrijednosti [a-b]. Izjednac¢avanjem histograma vrijednosti
slikamo u interval [0-255] funkcijom:

f[.L]' _ T8 oee

b—a

Osim parametara, izbor primjeraka za trening skup kao i njihov broj moze igrati vaznu ulogu za
performanse klasifikatora. Bootstraping znatno doprinosi poboljSanju skupa za obucavanje, a samim tim
i boljem klasifikatoru. ldeja ovog procesa je da mrezu obuc¢imo na pocetnom skupu, a poslije primjerke
koje je pogresno klasifikovala dodajemo skupu za obucavanje i ponovo je treniramo. Konkretno, u
procesu detekcije lica Zelimo ovim putem da odstranimo jedan dio primjeraka koje masina klasifikuje
kao lica, iako ona u stvari to nisu (false-positive). Dakle, svaka slika koja nije lice a masina je klasifikuje
kao takvo mogude je dodati u skup za obucdavanje sa labelom 0. Nakon toga ponavljamo proces
obucavanja u nadi da ¢emo ovakvim primjercima otkloniti jedan region slika koje nisu lica, a koji bi bili
detektovani. Sli¢no mozemo uraditi i sa licima koja nisu detektovana.

Da bi izabrali parametre koji su optimalni za problem na kojem radimo potrebno je izvrSiti unakrsnu
validaciju?. Sustina ove faze u obucavanju sastoji se u slede¢em: na$ skup podataka dijelimo na dva
dijela, jedan na kojem ¢emo obucavati masinu i drugi na kojem ¢emo testirati rezultate (podrazumijeva
se da znamo labele svih primjera iz test skupa). Na startu odredujemo opseg u kojem zelimo da trazimo
vrijednost parametara i vrijednost za koju povedavamo parametre u slededoj iteraciji. Prvo obu¢avamo
masinu sa prvim parom parametara, onda testiramo njen rad na prethodno izdvojenom test skupu i
pamtimo procenat tacnosti klasifikacije. Proces ponavljamo, s' tim Sto sada uzimamo nove vrijednosti
parametara. Algoritam se zavrSava kad se iscrpe sve vrijednosti parametara iz prethodno naznacenog
opsega. Na kraju biramo one parametre za koje je preciznost klasifikacije bila najveéa i sa njima
obuc¢avamo mrezu.

4.2 Struktura mreze

Probali smo nekoliko tipova 3-slojnih i 4-slojnih mreza. Testiranje ponasanja mreza je radeno na manjim
skupovima od oko 1000 primjeraka, tako Sto je mreza obucavana na 50 primjeraka, a na ostalih 950
testirana. Najbolje rezultate je dala 4-slojna mreza sa 256 neurona u prvom i 32 neurona u drugom
skrivenom nivou. Zbog manjka racunarske snage, aplikacija i prikazani rezultati su radeni na 3-slojnoj
mrezi koja u skrivenom sloju ima 128 neurona.

Odabrana mreza je zatim obucavana na skupu od 371 primjerka izdvojenom iz skupa od 30550. Proces
treniranja je trajao 33 minuta. (Na Cetvoroslojnoj mrezi koja je dala najbolje rezultate ovaj proces bi
trajao od 6-8 dana.)

Aktivaciona funkcija je logisti¢ka funkcija. Algoritam ucenja je propagacija unazad.
4.3 Rezultati

Detektor radi i sa slikama u boji i sa sivoskaliranim slikama. Za detekciju na veéim slikama koriStena je
metoda klizaju¢eg prozora. Ideja je da kvadratom dimenzija 19x19 "prodemo" cijelu sliku, tako Sto ga
kre¢emo pocevsi od koordinate (0, 0) do koordinate (Xmax - 19, Ymax - 19). Svaki od kvadrata (regiona)
predajemo klasifikatoru. Ako je dati region klasifikovan kao lice, uokvirimo ga i nastavljamo dalje.

1 Histogram equlization
2 Cross-validation
3 Sliding window
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Ovim postupkom pronalazimo sva lica koja su dimenzija 19x19. Na slikama se naj¢eS¢e nalaze lica vecih
dimenzija. Ovaj problem rjeSavamo umanjivanjem slike i ponavljanjem prethodno navedenog postupka.
Umanjivanjem slike, lica koja su bila ve¢a mogu odgovarati dimenzijama koje klasifikator prepoznaje.
Slika se obi¢no umanjuje za odredeni faktor, na primjer dimenzije slike mnozimo sa 0.8 ili 0.9. U slucaju
da na umanjenoj slici detektujemo lice treba da uokvirimo odgovarajudi region na polaznoj slici. To
postizemo time Sto koordinate piksela na kojem je detekcija vrSena i dimenzije kvadrata koji ogranicava
region pomnozimo sa recipro¢nom vrijednos¢u faktora sa kojim smo umanjili sliku.

JUDYBATS
’f‘%; P

Slika 4.1 - Sliding window primjer

Konacdan rezultat procesa je skup koordinata (x, y) i odgovarajuéih veli¢ina regiona na kojima je
detektovano lice .

Data struktura je na skupu od 30279 primjeraka tacno klasifikovala: 29722 (98.16%).
Od 2314 lica tacno su klasifikovana: 2258 (97.57%).

Broj false-positive detekcija: 557 (1.79%).

5. Zakljucak

Kao sto se vidi iz rezultata, ovakav klasifikator daje veoma dobre rezultate na slike na kojima su lica
prikazana frontalno.

Obzirom da je skup podataka sadrzao samo frontalna lica, nije za olekivati da bi se rotirana lica mogla
detektovati. Ovdje mozemo pribjeci i drugim metodama koje se oslanjaju na strukturu lica (usta, nos,
oci) i odnose izmedu odredenih elemenata, pa zatim region rotirati za odreden ugao.

Jedan od, joS uvijek, aktuelnih problema je prisustvo naocara i brade/brkova na slici. Ovi detalji mogu da
poremete "strukturu" lica koju je mreza naulila i ne budu klasifikovana. Ovo zavisi i od skupa za
obucavanje, tj. Koliki procenat lica sa naolarima/dlakama na licu je sadrzan u skupu.

Sistemi za detekciju lica su, opet zavisno od skupa za obucavanje, osjetljivi na boju koze. Dakle, ako
skup sadrzi samo lica bijelaca, lica drugadije boje koze nede biti detektovana.

Jos neki od problema su vezani za varijaciju osvijetljenosti na slikama, djelimi¢nog zaklanjanja lica, poze
kao i izraza lica.
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Neki od ovih problema mogu biti uklonjeni predprocesiranjem (predparsiranjem) slike, tako Sto se
izjednaci osvjetljenje i ujednaci histogram (postoji pregrst metoda/filtera koji su korisni u ovoj fazi). Da bi
se napravio rigidan model, dobar nacdin je da se kombinuje nekoliko metoda. Na primjer smanjivanje
oblasti pretrazivanja detekcijom koZze, rotiranje slika koristeci strukturne elemente lica i klasifikator
baziran na neuronskim mrezama.

Detekcija lica je i dalje veoma izazovan i interesantan problem. Na nju se moze posmatrati i kao na
pokusaj rijeSavanja jednog od najvedih izazova kompjuterske percepcije, prepoznavanja objekata. Klasa
lica ima veliki stepen varijabilnosti u obliku i boji zbog razlika izmedu pojedinaca. Na to dodamo i
varijabilnost pozadine, uslova slikanja i poze te imamo Cditav spektar izazova koji su vezani za
prepoznavanje objekata.

lako je problem detekcije lica rijeSen na bezbroj mnogo nacina, postoji puno detalja na kojima bi se
moglo poraditi (algoritmi za smanjivanje regiona pretrage se line kao interesantan pravac, a i algoritmi
zasnovani na strukturnim informacijama?). Zapostavljeni se ¢ine i algoritmi koji rade sa slikama u boji.
Boja je bitna informacija kad su u pitanju ljudski subjekti, te bi ona mogla igrati vaznu ulogu u
poboljSavanju postojedih algoritama.

Neuronske mreze se pokazuju kao dobar klasifikator, samim tim Sto su dijelom zasnovane na bioloskim
informacijama, iako jo$ uvijek ne mogu dosti¢i nivo ljudske preciznosti. Ostaje da vidimo da li ¢e
kombinovanje i primjena ovakvih algoritama dovesti do stvaranja vjestacke inteligencije koja ¢e biti u
stanju sa da uci.

1 Odnosii polozaj bitnih djelova lica.
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