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SAZETAK

Racunalni vid je podru¢je umjetne inteligencije koje se bavi omoguéavanjem racunala da

prepoznaju i procesiraju razne objekte sa slika i videa na nacin kako je to svojstveno ljudima.

Zahvaljuju¢i ogromnoj koli¢ini vizualnih podataka koja se dnevno generira, razvojem novih
algoritama i vecom dostupno$c¢u potrebne racunalne snage, u posljednje vrijeme doslo je do
znacajnog napretka racunalnog vida i sukladno tome primjenjuje se kod sve vise zadataka
koji ukljuéuju prepoznavanje. Uzimajuc¢i ovo u obzir u ovom radu je razvijena softverska
aplikacija za prepoznavanje maski na licu koja se bazira na umjetnim neuronskim mrezama i
racunalnom vidu. Ova softverska aplikacija izradena je u programskom jeziku Python. Na

kraju ovog rada provedena je evaluacija koja je ukljucivala ljudske subjekte.

Kljuéne rijeci: maske za lice, Python, umjetne neuronske mreze, konvolucijske neuronske

mreze, umjetna inteligencija, strojno ucenje, duboko uéenje, raunalni vid
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SUMMARY

Computer vision is the field of artificial intelligence that deals with enabling computers to
recognize and process various objects from images and videos in the way that is inherent to
humans. Thanks to the huge amount of visual data generated daily, the development of new
algorithms and greater availability of the necessary computing power, in recent times there
has been a significant improvement in computer vision and accordingly it is applied to more
and more tasks involving recognition . Taking this into account, a software application for face
mask detection based on artificial neural network and computer vision was developed. This
software application was developed in the Python programming language. At the end of this

paper, evaluation was carried out which involved human subjects.

Key words: face masks, Python, artificial neural networks, convolutional neural networks,

artificial intelligence, machine learning, deep learning , computer vision
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1. UvOD

1.1. Umjetna inteligencija

U posljednjih nekoliko desetljeca racunala su se pocela koristiti za automatizaciju raznih
procesa koji koriste podatke kao $to su klasifikacija, predvidanje, prepoznavanje i pretrazivanje
podataka. Racunala mogu obavljati te zadatke zahvaljuju¢i umjetnoj inteligenciji. Umjetna
inteligencija je razvijena s zamislju da raCunala uce i obavljaju zadatke kao $to to rade ljudi tj.
na nacelu pokusaja i pogresaka. Znacajan impuls razvoju umjetne inteligencije doSao je u
posljednje vrijeme u obliku razvoja novih 1 unaprjedenja starih sofisticiranih algoritama kao
Sto su umjetne neuronske mreze zatim razvojem i pojeftinjenjem racunalne snage te na kraju
generiranjem ogromne koli¢ine podataka prema [1] 90% svjetskih podataka stvoreno je u
posljednje dvije godine.

Umijetna inteligencija (Ul, prema engl. akronimu Al, od artificial intelligence) je dio rac¢unalne
znanosti (informatike) koja se bavi razvojem sposobnosti ra¢unala da obavljaju zadace za koje
je potreban neki oblik inteligencije, tj. da se mogu snalaziti u novim prilikama, uciti nove

koncepte, donositi zakljucke, razumjeti prirodni jezik, raspoznavati prizore i dr.[2].
Prema stupnju inteligencije, umjetna inteligencija dijeli se na [3]:

e slabu umjetnu inteligenciju- koja je karakteristiCna za strojeve koji mogu

reagirati na specifi¢ne situacije, ali ne mogu misliti za sebe.

e jaku umjetnu inteligenciju -koja je karakteristi¢na za strojeve koji mogu
razmiSljati i djelovati kao ljudi. Kako jo§ nema njezinih primjera, njena
najbolja reprezentacija je ona iz filmova.

Podruc¢ja umjetne inteligencije u kojima se trenutno provodi najviSe istrazivanja 1 ¢ija se
upotreba naveliko prosirila izvan akademske zajednice u mnoge kompanije privatnog sektora

su: strojno ucenje, racunalni vid, robotika, umjetne neuronske mreze i duboko ucenje .

Trenutno se umjetna inteligencija koristi za automatizaciju procesa koji sadrze veliku koli¢inu
podataka, povecavanje efikasnosti procesa i kao pomo¢ u donoSenju odluka na temelju
podataka. Nadanja su kako bi ona mogla u budu¢nosti zamijeniti ljude kod izvodenja
repetitivnih zadatka kako bi se oni mogli usredotociti na misaone probleme i na razvoj novih

ideja.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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1.2. Motivacija

Svijet se trenutno nalazi uslijed pandemije uzrokovane koronavirusom. Svjetska zdravstvena
organizacija nazvala ga je SARS-CoV-2, a bolest koju uzrokuje COVID 19 . Otkriven je u Kini
krajem 2019. godine nakon ¢ega se prosirio svijetom i u ozujku 2020 doveo do proglasenja

globalne pandemije od strane svjetske zdravstvene organizacije. [4]

Nedugo nakon proglasenja pandemije cijeli svijet se naSao u nekom obliku karantene. To je
dovelo do mnogo neZeljenih i Stetnih posljedica .Uvodenjem karantene ograniceno je kretanje
i nitko osim hitnih sluzbi nije mogao i¢i na posao $to je dovelo zatvaranja mnogih kompanija
I obrta pri ¢emu su najbolje stradala mala i srednje velika poduzeca. Direktne i indirektne
posljedice karantene su pad ekonomskog rasta, otpustanje radnika, ogranicavanje slobode
kretanja, produljivanje liste ¢ekanja u bolnicama, pogorsavanje mentalnog zdravlja nacije i

povecano zaduzivanje drzave.
COVID-19 je bolest koja se prenosi kaplji¢nim putem. To znaci da se prenosi primarno s osobe
na osobu preko malih kapljica iz nosa ili usta koje se izbacuju kad oboljela osoba kise, govori
ili kaslje. Te kapljice su relativno teSke, ne prenose se na veliku udaljenost 1 relativno brzo
padaju na stvari i povrSine u okolini zarazene osobe. To dovodi do kontaminiranja tih objekata
preko kojih se osobe mogu indirektno zaraziti ako dodu s njima u kontakt. Razdoblje inkubacije
tj. vrijeme od izlozenosti virusu do pocetka simptoma traje izmedu 2 i 12 dana.
Najcesce se javljaju simptomi sli¢ni gripi poput [4]:

e poviSene tjelesne temperature

e kaSlja

e kratkog daha

e bolova u misi¢ima

e uUmora

e gubitka osjeta okusa i mirisa

U tezim slucajevima javlja se teska upala pluca, sindrom akutnog otezanog disanja, sepsa i
septicki Sok koji mogu uzrokovati smrt pacijenta. Osobe koje boluju od kronicnih bolesti
podloznije su tezim oboljenjima.

Preventivne mjere koje se preporucaju su: odrzavanje razmaka od 1 metar na otvorenom i od 2
metra u zatvorenim prostorijama, redovito pranje ruku, izbjegavanje mjesta gdje se okuplja
velik broj ljudi, provjetravanje zatvorenih prostorija i noSenje maske za lice. Maske za lice se

preporucuju u okolnostima kad se okuplja veci broj ljudi na otvorenom, u liftovima, prilikom
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¢ekanja u redu i u javnom prijevozu. Na slici [Slika 1.1.] su prikazani rezultati dobiveni u

istrazivanju [5] koji prikazuju koliki postotak kapljica nastalih pri kihanju ili kasljanju prode

kroz pojedini tip maske, a on je na slici oznacen s EP.

G

| 4 4
#
Droplets N-95

Droplets No mask

No mask N-95 mask

EP = 100%, P-Value < 0.005 EP =0, P-Value < 0.005

Average number of sneeze droplets Average number of sneeze droplets

that pass through the mask = 40000 that pass through the mask =0

Average number of cough droplets Average number of cough droplets

that pass through the mask = 3000 that pass through the mask =0

I > > Cloth

Droplets N Surgical Droplets

Surgical mask Two-layered cloth mask

EP = 0.06% + 0.03% SE, P-Value < 0.005 EP =3.61% + 0.46% SE, P-Value < 0.005
Average number of sneeze droplets Average number of sneeze droplets
that pass through the mask = 23 that pass through the mask = 1445
Average number of cough droplets Average number of cough droplets
that pass through the mask = 2 that pass through the mask = 108

Slika 1.1. Postotak kapljica nastalih pri kihanju ili kasljanju koji prode kroz pojedini tip
maske [5]

1z slike [Slika 1.1.] se jasno vidi utjecaj noSenja maske kod sprjeCavanja Sirenja bolesti koje
se prenose kaplji¢no pod koje spada i COVID-19 pa je na temelju toga kao tema odabrana
programska aplikacija koja ¢e omogucit prepoznavanje nosenja maske za lice. Ova tema je

odabrana s ciljem kako bi se ubrzao povratak u normalno i kako bi se pomoglo u prevenciji
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1 usporavanju Sirenja koronavirusa. Jos$ jedna dodatna stvar zasto je odabrana bas ova tema je
primjenjivost ovog rjesenja kod novih bolesti i pandemija koje ¢e se $iriti kapljicno i samim

time zahtijevati noSenje maske za lice.

1.3. Struktura rada
Rad je u nastavku strukturiran na nacin da je prvo dana teorijska osnova u kojoj su opisani
najvazniji pojmovi, nakon toga je prikazana izrada same programske aplikacije te su na kraju

prikazani eksperimentalni rezultati 1 izveden je zakljucak.

U drugom poglavlju dane su kratke teorijske osnove pojmova koji su potrebni za shvacanje
same programske aplikacije. U ovom poglavlju opisani su strojno ucenje, duboko ucenje,
umjetne neuronske mreze, konvolucijske neuronske mreze te na kraju ra¢unalni vid. Za svaki
pojam dana je definicija, osnovni princip i podrucja primjene.

Trece poglavlje opisuje izradu traZene programske aplikacije. Samo poglavlje zapocinje
prikazom konceptualne razrade zadatka nakon ¢ega je opisan programski jezik Python i njegove
biblioteke koje su koriStene u ovom radu. Zatim je prikazan izabrani skup podataka(engl.
dataset) te na kraju dolazi opis postupka izrade zadatka u Pythonu. Postupak izrade je podijeljen
na dva dijela 1 to tako da prvi dio opisuje postupak izrade modela koji ¢e vrsiti pretpostavke o
noSenju maski, a drugi dio opisuje izradu programa pomocu biblioteke OpenCV koji c¢e
povezati prethodno izradeni model i kameru tako da ¢e se noSenje ili ne noSenje maski moci
otkriti pomoc¢u kamere u realnom vremenu te su jo§ dodatne funkcionalnosti prepoznavanje

nosSenja ili ne noSenja maski u slikama i videozapisima.

Eksperimentalni rezultati primjene cjelokupno izradene programske aplikacije prikazani su u
¢etvrtom poglavlju. Ovo poglavlje se sastoji od rezultata dobivenih koriste¢i konvencionalne
alate za evaluaciju neuronskih mreza i rezultata dobivenih izvodenjem prethodno opisanih
inacica primjene. Na kraju ¢e iz svega izlozenog biti izveden zakljucak te u njemu opisana

moguca daljnja proSirenja rada.
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2. TEORIJSKA OSNOVA RADA

2.1. Strojno ucenje

Svijet je pun podataka kao Sto su slike, glazba, videozapisi i tekstovi. Ti podatci nisu
generirani samo od strane ljudi, veci ih generiraju i raCunala, mobiteli i ostali uredaji. Strojno
ucenje se danas upotrebljava u mnogim primjenama kao Sto su oznacavanje ljudi i predmeta
na slikama te sustavi preporuke iako to na prvi pogled nije o€ito. Strojno uéenje je grana
umjetne inteligencije koja daje racunalima sposobnost da uce iz iskustva bez da su za to
eksplicitno programirana. Ovu definiciju strojnog ucenja osmislio je Arthur Samuel koji se
smatra pionirom strojnog ucenja. Kako bi se lakse ustanovila razlika izmedu tradicionalnog
programiranja i strojnog ucenja dana je slika [Slika 2.1.]. 1z slike [Slika 2.1.] vidljivo je da se
kod strojnog ucenja racunalu prezentiraju podatci i Zeljeni izlaz za neki problem te nam ono
daje program (skup pravila) Kkoji daje rjeSenje za taj problem dok bi kod tradicionalnog
programiranja ljudi morali sami izraditi taj program §to nije uvijek jednostavno ili moguce za

neke probleme.

p 4 -::f: .

a) b)
Slika 2.1. Razlika izmedu a) tradicionalnog programiranja i b) strojnog ucenja

Strojno u¢enje prema [3] mozemo podijeliti u tri glavne podskupine [Slika 2.2.].

Strojno ucenje

A J
Nadgledano uenje Nenadgledano ucenje

Pojacano ucenje

Analiza klastera

Maksimizacija nagrada

Regresija

Detekcija anomalija

Y

Sustavi preporuke

Slika 2.2. Podjela strojnog ucenja
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Nadgledano ucenje (engl. supervised learning) je tip strojnog ucenja kod kojeg racunalima
dajemo podatke s labelama (oznakama) kako bi onda ona kasnije mogla sama dodjeljivati labele
(oznake) novim podatcima bez ljudske intervencije. Racunalu se inicijalno daje slika
automobila ili neCeg drugog $to je povezano s odredenim zadatkom zatim mu se pomocu
labela (oznaka) prikaze Sto je pojedini objekt i kako Zzelimo da on bude interpretiran. Te na

temelju tih primjera racunalo moze dodijeliti labele (0znake) kad ponovo prepozna te objekte.

Nenadgledano ucenje (engl. unsupervised learning) je tip strojnog ucenja kod kojeg ra¢unalo
dobije podatke bez labela (oznaka) i mora samo pronaéi odredene obrasce u podatcima na

temelju odredenih zajednickih karakteristika.

Pojacano ucenje (engl. reinforcement learning) je tip strojnog ucenja kod kojeg je cilj sustava
da uci iz steCenog iskustva. Ljudi programiraju algoritam tako da definiraju $to bi morao biti
krajnji rezultat, a bez da zadaju najbolji nacin kako ga postiéi. [6]

Uobicajeni postupak koriStenja strojnog uc¢enja moze se opisati kao koristenje podataka kako
bi se dobili odgovori na traZzena pitanja . KoriStenje podataka u tom postupku se naziva trening,
a odgovaranje na trazena pitanja se naziva donoSenje predvidanja. Trening se odnosi na
koriStenje podataka kako bi se stvorio model i prilagodili parametri tog modela. Zatim se taj
model moze koristiti za donosenje predvidanja na dosad nevidenim podatcima i na odgovaranje
na ranije spomenuta pitanja. Kako se skuplja sve viSe i viSe podataka model se moze kroz

vrijeme poboljSavati i mogu se primijeniti novi efikasniji algoritmi predvidanja.

2.2. Duboko ucenje

Duboko ucenje je podskupina strojnog ucenja koja oponasa rad ljudskog mozga u obradi
podataka i stvaranju uzoraka koji se koriste pri donosenju odluka. Pojam duboko kod dubokog
ucenja najceSce se odnosi na broj slojeva u umjetnoj neuronskoj mrezi zbog toga jo$ jedan
naziv koji se koristi za duboko ucenje je duboka neuronska mreza [7].

Duboko ucenje sastoji se od mreZa koje su sposobne uciti pomoc¢u nenadgledanog ucenja iz
podataka koji nisu strukturirani ili podataka koji nemaju labele (0znake).

Cesto se ¢uje da ljudi mijesaju pojmove strojnog udenja i dubokog uéenja ili ih koriste
naizmjeni¢no zbog toga su u nastavku opisane njihove osnovne razlike. Kod strojeva
programiranih strojnim u¢enjem c¢ovjek mora ispravljati pogreske koje je napravio stroj tako
da prilagodi konfiguraciju i time osigura da stroj ne ponavlja te iste pogreske. Medutim, model
temeljen na dubokom ucenju moze samostalno ustvrditi da li je njegov zadatak uspjesno

dovrSen ili ne, koriste¢i vlastitu umjetnu neuronsku mrezu koja mu omogucuje svojstva
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samostalnog u¢enja i donoSenja odluka. To predstavlja osnovnu razliku izmedu spomenutih

pojmova koja je jo§ dodatno prikazana na slici [Slika 2.3.].

Machine Learning

o iy 737 Il

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

@
— @ —
@ @ Not Car
Input Feature extraction + Classification Output

Slika 2.3. Usporedba dubokog ucenja s strojnim uc¢enjem|[8]
Pojmovi koji se ¢esto spominju kod dubokog ucenja su skalabilnost i ucenje znacajki.
Skalabilnost se odnosi na to da s konstruiranjem velikih neuronskih mreza i njihovim
treniranjem na sve viSe i vise podataka, njihova izvedba se nastavlja poboljsavati. Sto onda
duboko ucenje opéenito ¢ini razli¢itim od ostalih tehnika strojnog ucenja koje dostizu plato u
svojoj izvedbi [Slika 2.4.] Uz skalabilnost, jo$ jedna Cesto citirana prednost modela dubokog
ucenja je njegova sposobnost automatskog izdvajanja znacajki iz sirovih podataka, koja se jos

naziva ucenje znacajki [7].

Deep learning

@
O
oo
©
=
—
O

=
@

o

Amount of data

Slika 2.4. Usporedba skalabilnosti dubokog ucenja i ostalih tehnika strojnog ucenja[7]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 7



Karlo Posavec Zavrsni rad
lako je duboko ucenje prvi put bilo teoretizirano 1980-ih, dva su glavna razloga $to je tek

nedavno postalo korisno [7] :

1. Duboko ucenje zahtijeva ogromne koli¢ine podataka s labelama (oznakama). Na
primjer, za razvoj autonomnog vozila potrebno je nekoliko milijuna slika i tisu¢e sati
videozapisa.

2. Duboko ucenje zahtijeva znacajnu racunalnu snagu koja je tek u posljednjem desetlje¢u
postala Sire dostupna kao Sto su graficko procesorske jedinice. Graficko procesorske
jedinice (engl. GPU-s) su specijalizirani elektronicki sklopovi koji imaju paralelnu
arhitekturu koja je u¢inkovita za duboko ucenje.

Neke od najpoznatijih primjena kod kojih se danas koristi duboko ucenje su: obrada prirodnog

jezika, analiza sentimenta, raspoznavanje govora, autonomna vozila i raCunalni vid.

2.3. Umjetne neuronske mreze

2.3.1. Bioloski i umjetni neuron
Kako bi se lakSe moglo razumjeti kako rade umjetne neuronske mreze prvo ¢e se prikazati
bioloski neuron jer je ideja za umjetnu neuronsku mrezu nastala iz pokusaja modeliranja

strukture i principa rada ljudskog mozga.

7

sinapse

‘./tljelo ak?on

dendriti
\

jezgra

Slika 2.5. Prikaz bioloskog neurona [9]

Svaki neuron sastoji se od tri dijela kao §to je to prikazano na slici [Slika 2.5.], a to su [9]:
e tijelo stanice- koje sadrzi jezgru ili nukleus s informacijama o nasljednim znacajkama;
e dendriti- krace niti oko stanice, koje prenose signale (impulse) s drugih neurona;

e aksoni- duge i tanke niti, koje se granaju u vlakna i prenose signal do drugih neurona
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Sinapse su funkcionalne jedinice izmedu zavrSetka aksona prethodnog neurona i dendrita

sljede¢eg neurona koje oslobadaju materijal potreban stanici za prijenos signala,
neurotransmiter, pri ¢emu se odvija elektrokemijska reakcija. Impuls se prenosi preko sinapsi s
jednog na drugi neuron. Dendriti pojacavaju ili prigusuju impuls, sumiraju se u jezgri tijela te
se putem aksona i sinapsi prenose na druge neurone.[9]

Umjetni neuron je dizajniran da oponaSa osnovne funkcije bioloSkog neurona, ali kako
funkcioniranje i struktura bioloskog neurona nije egzaktno utvrdena on u stvarnosti predstavlja
njegovo videnje koje je temeljeno na odredenim pretpostavkama. Analogija izmedu rada i

funkcija umjetnih i bioloskih neurona dana je u tablici [Tablica 2.1.].

Tablica2.1.  Analogija izmedu biolo§kog i umjetnog neurona [9]

Bioloski neuron Umjetni neuron
Prima ulazni signal putem dendrita Prima ulaze (i) koji su odredeni tezinskim
(sinapticke veze) koeficijentima (w)
Obrada signala u somi Obrada ulaza, unutarnji prag — bias (b)

Pretvara obradeni ulaz u izlaz putem aksona | Pretvara ulaze u izlaz (prijenosna funkcija)

Salje informacije putem sinapsi do svih Salje informaciju prema izlazu i sljede¢im

neurona s kojima je neuron povezan neuronima

2.3.2. Arhitektura umjetne neuronske mreze

Prvi rad o umjetnim neuronskim mreZama objavili su McCulloh i Pitts (1943.). Oni su koristili
vrlo jednostavan model neurona koji, kao 1 bioloski neuron, obraduje signale putem sinapticke
I somatske operacije. Taj vrlo jednostavan model neurona nazvan je perceptron [Slika 2.6.].
Svaka neuronska mreza sastoji se od ulaznog, skrivenog i izlaznog sloja. Ulazni sloj poprima
vrijednosti ulaznih veli¢ina. Sinapticka operacija predstavlja mnozenje svakog ulaznog signala
s tezinskim koeficijentom, wi . Tako otezani ulazni signali se zbrajaju, a njihov zbroj usporeduje
se s pragom osjetljivosti neurona, Tj (engl. threshold). Tezinski faktori analogni su dendritima
bioloSkog neurona. Skriveni sloj zbraja otezane ulaze pomocu neke funkcije sumiranja i tako
da stvara vlastitu internu aktivaciju. Ako je zbroj otezanih signala veci od praga osjetljivosti
neurona, nelinearna aktivacijska funkcija f generira izlazni signal neurona iznosa bj [9].
Primjeri najcesce koriStenih aktivacijskih funkcija 1 njihovi matematicki zapisi prikazani su u

tablici [Tablica 2.2.]
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Aktivacijska

Tablica 2.2.  Vrste aktivacijskih funkcija

Jednadzba Primjena

Dijagram

funkcija

Odskoc¢na

Varijante perceptrona (engl.

0 z<0
i Plz) = perceptron variant) +
(Heaviside) . >0,
Po dijelovima 1, 12 %. Metode potpornih vektora (engl. I
linearna Plzi=4 1+ ;-, —15 <1< % support vector machines) .
1
[Ip Z E _I_r I
Linearna linearna regresija (engl. linear
¢['E:I =1z regression)
Funkcija pred =T Viseslojne neuronske mrezZe (engl.
el -4
tangensa tﬂ{z} = - - multi-layer neural networks) .
. o e+ g7
hiperboli¢nog
e’i Viseslojne neuronske mreze (engl. V—
Softmax ﬁl(-? ] — <~ K . multi-layer neural networks) -
> €7 J
i=1
| Viseslojne neuronske mreze
Sigmoidna Plz) = 1+ e (engl. multi-layer neural networks) _é’:
Viseslojne neuronske mreze
ol z) = maz(0, z) |
ReLU (engl. multi-layer neural networks) |
—T)  izlaz u sljededi sloj
Prag aktivacijska funkcija
osjetljivosti
suma ulaza s tezinama
NEURON

Wy i/ Wil ... ; teZine na ulazima

Slika 2.6. Model umjetnog neurona [9]
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2.3.3. Postupak ucenja umjetnih neuronskih mreza

Pod ucenjem (engl. learning, training) podrazumijeva se iterativni postupak podeSavanja
(optimiranja) vrijednosti tezinskih faktora na osnovu pogreske izmedu proracunate vrijednosti
modelom i stvarne vrijednosti mjerene veli¢ine. UCenje, tj. podesavanje tezinskih faktora odvija
se prema jednom od pravila ucenja kao $to je tzv. pravilo povratnog prostiranja ili algoritam
unatrazne propagacije izlazne pogreske (engl. back propagation). Danas, zahvaljujuéi
intenzivnom razvoju teorije i prakti¢ne primjene neuronskih mreza, na raspolaganju su brojne
strukture i algoritmi ucenja. Prilikom jednog prolaza informacije kroz neuronsku mrezu
generira se vrijednost koja se potom usporeduje sa stvarnom vrijedno$¢u. Na temelju razlike
stvarne 1 izraunate vrijednosti, korigiraju se tezinski faktori. Korekcijom teZinskih faktora
neuronska mreza uci predvidati stvarne vrijednosti te se smanjuje razlika stvarnih i predvidenih
vrijednosti izlaznih veli¢ina. Kriterij pogreske govori o kvaliteti i robusnosti (generalizaciji)
mreze. Provjerom mreze na novom skupu podataka — skupu za provjeru, sprjeCava se
“pretreniranje” (engl. overfitting) mreze prilikom ucenja. Pretreniranje se javlja kad mreza s
visokom to¢no§c¢u opisuje vladanje podataka na skupu podataka na kojem je razvijana, dok
izvan tog skupa pokazuje losije rezultate. Na slici [Slika 2.7.] prikazana je ovisnost pogreske
ucenja (engl. training error) i pogreske provjere (engl. testing error) o broju iteracija ucenja.
Prije tocke minimuma pogreSke provjere smanjuju se obje pogreske, dok nakon te tocke
pogreska ucenja 1 dalje pada, ali pogreska provjere raste, Sto je pokazatelj pretreniranja
neuronske mreze. Kako bi se to sprijeilo, ucenje neuronskih mreza treba se zaustaviti u

trenutku kada pogreSka provjere pocne rasti.[9]

4\4:& \)\e
e (O
rano ) \

0% 23

zaustavljanje ¥

pogreska

pogreska na skupu
za ucenje

iteracije

Slika 2.7. Prikaz uéenja neuronske mreZe s tehnikom ranog zaustavljanja [9]
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2.3.4. Podjela umjetnih neuronskih mreza

Zbog velikog broja umjetnih neuronskih mreza postoje razni nac¢ini kako se mogu podijeliti. Pa
prema tome umjetne neuronske mreze znaju biti podijeljene ovisno o njihovoj dubini, odnosno
koliko imaju slojeva izmedu ulaza i izlaza mreze koji se jo$ nazivaju skriveni slojevi. Mogu biti
jos$ podijeljene prema broju skrivenih ¢vorova koje model neuronske mreze sadrzava ili po
broju ulaza i izlaza koji svaki od ¢vorova ima. Najjednostavnija ina¢ica umjetne neuronske
mreze je unaprijedna (engl. feedforward) neuronska mreza. Ovaj tip umjetne neuronske mreze
karakterizira prolazak informacija ravno od ulaza prema izlazima. MozZe i ne mora imati
skrivene slojeve. Kompleksnije su povratne (engl. recurrent) neuronske mreze. Koriste se kod
dubokog ucenja i karakterizira ih to da se obradeni signal vra¢a nazad na pocetak modela i
smatra se da tako model uci. Jo$ jedan tip umjetnih neuronskih mreza koji se koristi kod
dubokog ucenja su konvolucijske neuronske mreze. One su koriStene u ovom radu pa ¢e u

nastavku biti opisane malo detaljnije.

2.3.5. Primjena umjetnih neuronskih mreza

U metodama strojnog ucenja neuronske mreze se ¢esto primjenjuju za Kklasifikaciju:
prepoznavanje slika, govora, prevodenje, analiza drustvenih mreza, inteligentno internetsko
pretrazivanje i Sl. Jo§ neki primjeri njihove upotrebe su autonomna vozila, predvidanje dionica
na burzama, procjena rizika koda izdavanja kredita te na kraju procjene prodaje. Vazna svojstva
zaSto se umjetne neuronske mreZe koriste i zaSto ¢e njihova upotreba nastaviti rasti su ta da
rezultati postaju bolji s koriStenjem veceg skupa podataka te s upotrebom vecih modela (vise

slojeva neuronskih mreza).

2.4. Konvolucijske neuronske mreze
Konvolucijske neuronske mreze (ConvNets ili CNN-s) su neuronske mreze koje se koriste za
duboko ucenje. Njihova glavna karakteristika je da uée direktno iz podataka, eliminirajuci

potrebu za ru¢nim izdvajanjem znacajki.

Konvolucijske neuronske mreze se kao i sve ostale neuronske mreze sastoje od ulaznog sloja,
skrivenih slojeva 1 izlaznog sloja. Ono po ¢emu se konvolucijska neuronska mreza razlikuje od
drugih je to da sadrzi vise razli¢itih skrivenih slojeva. Uobicajeno se koriste Cetiri vrste
skrivenih slojeva: konvolucijski sloj (engl. convolutional layer), sloj sazimanja (engl. pooling

layer), ReLU sloj(engl. ReLU layer) i potpuno povezani sloj (engl. fully connected layer).

Prikaz uobicajene konvolucijske neuronske mreze dan je na slici [Slika 2.8.].
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Slika 2.8. Prikaz uobicajene konvolucijske neuronske mreze [10]
Konvolucijski slojevi (engl. convolutional layers) su slojevi koji daju konvolucijskim
neuronskim mrezama njihovo ime. U konvolucijskim slojevima ¢vorovi primjenjuju svoje
filtere na ulaznu sliku. Umjesto da odjednom pogleda cijelu sliku, on je skenira u preklapaju¢im
blokovima piksela. Cilj konvolucijskog sloja je da identificira i izvuce znacajke iz slike.
Jednostavno redeno, filtri pridodaju vrijednost pikselima koji im odgovaraju. Sto im vise
odgovaraju to visa je vrijednost koju im filtri pridaju. Na taj na¢in neuronska mreza konvertira
(prepli¢e) podatke filtra s ulaznom slikom da bi Se stvorila ,,mapa znacajki (engl. feature map).
Slojevi sazimanja (engl. pooling layers) su skriveni slojevi koji slijede nakon konvolucijskih
slojeva. U sloju sazimanja, sve vrijednosti piksela u pojedinoj mapi znacajki zajedno su
»sazete”. To smanjuje razlu¢ivost mapa znacajki iz konvolucijskih slojeva. Manji prikaz slike
znai manje parametara i manje proracuna. Sazimanje je korak koji omogucuje otkrivanje
objekata bez obzira gdje se naslici nalaze. Drugim rije¢ima, slojevi saZzimanja daju fleksibilnost
konvolucijskim neuronskim mrezama. Oni zaustavljaju racunalo da ne stavlja prevelike tezine

na odredene znacajke koje se nalaze na specificnim mjestima.

ReLU slojevi (engl. ReLU layers) su skriveni slojevi koji slijede nakon slojeva sazimanja.
,»ReLU* oznacava ,,ispravljenu linearnu jedinicu® (engl. rectified linear unit). Svrha ReLU
slojeva je da uvedu nelinearnost gdje linearnost oznac¢ava odvijanje stvari u to¢no odredenom
redu. Oni uvode nelinearnost na nac¢in da zamijene negativne vrijednosti piksela s nulama.
Jednostavno re¢eno ReLU slojevi u osnovi omogucéuju racunalu da bolje obraduje slozene

podatke kao Sto su slike, a one su nelinearne.

Potpuno povezani slojevi (engl. fully connected layers) dolaze na kraju skrivenih slojeva
konvolucijske neuronske mreze. U konvolucijskom sloju ¢vorovi primaju ili dijele informacije
samo s dijelom prethodnog sloja. U potpuno povezanom sloju svaki ¢vor prima izlaz od svakog

¢vora prethodnog sloja. Potpuno povezani slojevi slicni su onima koji se nalaze kod skrivenih
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slojeva uobicajene umjetne neuronske mreze. U ovim slojevima se sve znacajke izvucene od
strane konvolucijske neuronske mreze kombiniraju. To znaci da racunalo vidi cijelu sliku $to
moze pomo¢i u ostvarivanju to¢nih rezultata.[11]

Kod dubokog ucenja najéesce se upotrebljavaju konvolucijske neuronske mreze zbog sljedeéih

razloga:
e climiniraju potrebu za ru¢nim (manualnim) izvla¢enjem znacajki
e rezultiraju visokom to¢nos¢u kod prepoznavanja
e mogu biti prenamijenjene za nove zadatke prepoznavanja
Konvolucijske neuronske mreze uobicajeno se koriste za zadatke koji zahtijevaju racunalni vid

i prepoznavanje objekata kao $to su: primjene za prepoznavanje lica, uliénih znakova, tumora i

kod autonomnih vozila.

2.5. Racunalni vid
Racunalni vid je podrucje umjetne inteligencije koje se bavi omogucavanjem racunala da

prepoznaju i procesiraju razne objekte sa slika i videa nanacin kako je to svojstveno ljudima.
Problem racunalnog vida izgleda kao jednostavan problem jer ljudi taj isti zadatak rjeSavaju
trivijalno. Gledajuéi sliku ljudi lako mogu prepoznati i prebrojati osobe na slici, pa ¢ak i
odrediti njihova emocionalna stanja. Ipak rac¢unalni vid je jo$ uvijek u velikoj mjeri nerijeSen
problem. Razlozi za to su da je ljudsko shvacanje rada vlastitog vizualnog sustava ograni¢eno
1 velika kompleksnost vizualne percepcije u dinamickom 1 konstantno mijenjaju¢em svijetu.
Cilj racunalnog vida je preslikavanje moguénosti ljudskog vida pomocu digitalnih slika
koristeci tri glavne procesne komponente u slijedecem redoslijedu [12]:

1. Pribavljanje slike (engl. Image acquisition)

2. Obrada slike (engl. Image processing)

3. Analiza i razumijevanje slike (engl. Image analysis and understanding)

Razlika izmedu racunalnog vida i obrade slike je u tome da je cilj obrade slike stvaranje nove
slike na temelju postojece slike za razliku od racunalnog vida kod kojeg je cilj razumijevanje
sadrzaja slike. Obrada slike se moze koristiti za procesiranje ulaznih podataka koji se

upotrebljavaju kod racunalnog vida.

Rad racunalnog vida podsjeca na sastavljanje slagalice. Racunala sastavljaju slike na isti nacin

kako bi se spajale slagalice. Kod sastavljanja slagalice prisutni su svi dijelovi i moraju se sloziti
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u sliku. Na sli¢an nacin funkcioniraju umjetne neuronske mreze kod racunalnog vida. One
razlikuju razli¢ite dijelove slike, prepoznaju rubove te zatim modeliraju podkomponente.
Koriste¢i filtriranje i nizom radnji kroz duboke slojeve neuronske mreze racunala mogu
sastaviti sve dijelove slike u cjelinu, slicno kao §to bi se uradilo 1 kod slagalice. Za razliku od
slagalice kod koje je konacna slika prikazana na vrhu kutije u kojoj su bile slagalice racunalo
ne dobije kona¢nu sliku nego je ono trenirano na stotinama ili tisu¢ama sli¢nih slika koje sadrze
odredene objekte kako bi moglo prepoznati te objekte [13].

Bitno svojstvo koje ljudi posjeduju je sposobnost donosenje odluka i pridjeljivanje smisla
onome §to vide u stvarnom svijetu. Omogucivanje racunalima i strojevima odredenu razinu

ovog vizualnog razumijevanja postize se kroz sljedece postupke [12]:

o Kilasifikacija objekata —koja ukljucuje treniranje modela na skupu podataka odredenih
objekata i zatim model klasificira nove objekte u jednu ili vise kategorija odredenih

treningom.

e Identifikacija objekata — je postupak u kojem ¢e model prepoznati specifi¢ne instance
objekata

Kao $to je ranije u ovom radu spomenuto da su ogromna koli¢ina vizualnih podataka koja se
dnevno generira, razvoj novih algoritama i veca dostupnost potrebne racunalne snage, u
posljednje vrijeme doveli do znacajnog napretka umjetne inteligencije, a to isto vrijedi i za
razvoj raCunalnog vida. Taj napredak doveo je do upotrebe racunalnog vida kod mnogih
primjena od kojih su najpoznatije: kontrola kvalitete izrade proizvoda, inspekcija strojeva,
automatizacija maloprodaje, prepoznavanje otiska prsta, medicinski ra¢unalni vid, navodenje
raketnih sustava i virtualna stvarnost. Vecina od tih nabrojanih aplikacija ne bi mogla biti
moguca bez primjene dubokog ucenja.

Izazovi koji se danas javljaju s racunalnim vidom su ve¢inom povezani s privatnoséu i laznim
sadrzajem. Izazovi koji se vezu uz privatnost su nadzor i pra¢enje koji koriste racunalni vid i
na taj naCin ugrozavaju privatnost gradana u mnogim zemljama $to je dovelo do ograni¢avanja
njihove upotrebe i strozih zakona za njihovo koristenje. Dok ¢e izazovi s laznim sadrzajem sve
viSe postajati problem jer ¢e sam razvoj tehnologije dovesti do sve tezeg uocavanja razlika

izmedu necega Sto Ce biti lazno generirano 1 necega Sto se zapravo dogodilo.
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3. IZRADA PROGRAMSKE APLIKACIJE

3.1. Konceptualna razrada programske aplikacije za detekciju maske na licu
Kako bi se mogao implementirati ovaj zadatak je podijeljen na dva osnovna koraka svaki s
svojim odgovarajué¢im potkoracima [ Slika 3.1.]:

1. Treniranje- ovdje se odvija ucitavanje odgovarajuceg skupa podataka iz poglavlja
[3.5.] koji ¢e se koristiti za treniranje, zatim izgradanja modela na temelju koristenih
Python biblioteka iz poglavlja [3.4.] i na kraju spremanje tog modela za danju upotrebu.

2. Primjena- nakon $to je istreniran model dalje se prijelazi na primjenu detektora lica i

predvidanje nosi li osoba/e masku na licu ili ne na temelju Python biblioteke OpenCV.

Svaki od ovih koraka i potkoraka bit ¢e detaljnije prikazan u nastavku ovog rada.

Sku taka
z: mg Treniranje modela
) r I MobileNetV?2
O
Ulazni podatci ‘1’
- Detektor lica y
//\t ATy Istreniran model Predvidanje

Slika 3.1. Graficki prikaz odvijanja osnovnih koraka i potkoraka programske aplikacije

3.2. ProgramskKi jezik Python

Python je interpreterski, interaktivni, objektno orijentirani programski jezik kojeg je osmislio
I napravio Guido van Rossum 1991. godine. Interpreterski programski jezici su jezici kod kojih
se izvorni kod izvrsava direktno uz pomo¢ interpretera, tj. kod ovakvih tipova programskih
jezika nema potrebe za kompajliranjem prije izvrSavanja, tj. prevodenjem u izvr$ni oblik.
Sadrzi module, iznimke, dinamicko povezivanje, dinamicke tipove podataka visoke razine i
klase. PodrZzava viSe stilova programiranja izvan objektno orijentiranog programiranja, kao $to
su proceduralno i funkcionalno programiranje. Python kombinira izvanrednu snagu s vrlo

jasnom sintaksom. Ima sucelje za mnoge sistemske pozive i biblioteke, a prosiriv jeu C ili C++.
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Takoder se mozZe koristiti kao produzZeni jezik za aplikacije kojima je potrebno programibilno
sucelje. Python je prenosiv: radi na mnogim verzijama Unix ukljucujuéi Linux, macOS i
Windows [14].

Python je odabran za ovaj rad jer je veoma rasprostranjen samim time ima veliku zajednicu,
zbog toga $to je besplatan i jednostavan, te zbog opsezne koli¢ine modula. Programski dio rada
je raden u Pythonu izdanja 3.7 posto ima besplatne biblioteke potrebne za izradu zadatka. Jos
jedan razlog zasto je odabran Python je taj da je on trenutno najpopularniji programski jezik za
strojno ucenje. Razlozi za koriStenje programskog jezika Python kod primjene strojnog i
dubokog ucenja su sljedeci: efikasna i jasna sintaksa, jednostavna integracija s drugim
programskim jezicima te najvaznije opsezna podrska za biblioteke otvorenog koda tako da se

ne moraju izradivati vlastiti algoritmi i umjetne neuronske mreze iz temelja.

3.3. Jupyter notebook

U ovom radu Python kéd pisan je unutar Jupyter Notebooka. Jupyter Notebook je besplatna
interaktivna web-aplikacija otvorenog koda koja omogucuje stvaranje i razmjenu dokumenata
koji sadrze racunalni kod koji se moze izvoditi uzivo te bogate tekstualne elemente (odlomke,
jednadzbe, slike, poveznice itd.). Na taj nacin, izradeni programi su istovremeno izvr$ni
dokumenti koji se mogu pokrenuti za analizu podataka i ¢itljivi dokumenti koji sadrze opise
analiza i rezultate. Njezine glavne znacajke su pisanje , uredivanje i izvodenje koda u internet
pregledniku, zatim izvodenje koda odvojeno po dijelovima, moguénost koriStenja LaTeXa 1

bogati izbor medija za vizualnu reprezentaciju [15].

3.4. Koristene Python biblioteke

Biblioteka je zbirka prethodno kombiniranih kodova koja se moze koristiti iterativno za
smanjenje vremena potrebnog za programiranje. Biblioteke su posebno korisne kod
pristupanja prethodno napisanom kodu koji se Cesto koristi, umjesto da se pise svaki put
ispocetka. Ovo prethodno spomenuto je posebno korisno kod strojnog i dubokog ucenja da se
ne moraju svaki put iz temelja programirati umjetne neuronske mreze ili drugi slozeni algoritmi
koji se primjenjuju u ovim podrucjima.

Sve biblioteke u Pythonu se instaliraju na jednak nacin, a to je tako da se u terminal upise 'pip

install [potrebni paket]’ kao §to je prikazano na slici [Slika 3.2.].
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3.4.1.

B Anaconda Prompt — O X

(base) C:\Users\karlo>pip install keras

Slika 3.2. Pip install

Tensorflow

Tensorflow je Python biblioteka otvorenog koda koju je razvio Google. Tensorflow je dio

gotovo svake Googleove aplikacije za strojno ucenje. Znacajke koje opisuju Tensorflow su:

1.

2

Laka vizualizacija svih dijelova racunskih grafova
Fleksibilnost

Lako provodenje treninga

Paralelni trening neuronskih mreza

Velika zajednica

Otvoreni kod

Tensorflow radi kao biblioteka za pisanje novih algoritama koji ukljucuju veliki broj tenzorskih

operacija, poSto se neuronske mreze mogu lako izraziti kao racunski grafovi one se mogu

implementirati pomocu Tensorflowa kao niz operacija na tenzorima. Tenzori su N-

dimenzionalne matrice koje predstavljaju podatke [16].

3.4.2.

Keras

Keras je jedna od najkoristenijih biblioteka za strojno ucenje u Pythonu, a interno koristi

Theano ili TenserFlow. Znacajke koje opisuju Keras su:

1.
2.

4.

Gladak rad na grafi¢kom i obi¢nom procesoru

Podrzava gotovo sve modele neuronskih mreza i ujedno se ti modeli mogu kombinirati
tako da tvore kompleksne modele

Posto je modularne naravi iznimno je izraZajan, fleksibilan 1 pogodan za inovativna
istraZivanja

U potpunosti je baziran na Pythonu §to ga ¢ini jednostavnim za otklanjanje pogreSaka
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Keras takoder pruza neke od najboljih usluga za kompajliranje modela, obradu skupa podataka

i laksi nacin za izraZzavanje neuronskih mreza [16].

3.4.3. Matplotlib

Matplotlib je viseplatformska biblioteka za vizualizaciju podatka temeljna na NumPy tipu
podatka polja (engl. array) i izgradena tako da radi u okviru Sire biblioteke SciPy. Jedno od
najvaznijih svojstava Matplotliba je to da dobro radi u nizu operativnih sustava i neovisno o
izlaznom formatu. To je dovelo do velikog broja korisnika i samim time velikim interesom za

njegovim razvojem od strane razvojnih inzenjera [17].

3.4.4. NumPy
NumPy je Python biblioteka koja se koristi za rad s poljima (engl. array) koju ostale biblioteke
kao Sto je Tensorflow koriste interno za provedbu niz operacija na tenzorima. Znacajke koje
opisuju NumPy su:
1. Interaktivnost i jednostavna upotreba
2. Jednostavna implementacija kompleksnih matematickih izraza i operacija
3. Intuitivnost
4. Otvoreni kod

Uobicajene upotrebe ove biblioteke su kod izrazavanja slika, zvu¢nih valova i drugih binarnih

tokova kao polja (engl. array) realnih brojeva u N-dimenzionalnom prostoru [16].

3.4.5. OpenCV

OpenCV je vizijska biblioteka racunalnog vida i strojnog ucenja otvorenoga koda. Biblioteka
je izvorno napisana u programskim jezicima C i C++ , ali moze se izvoditi na svim platformama.
Biblioteka OpenCV je izradena kako bi pruzila zajednicku infrastrukturu za primjene
koncentrirane na racunalni vid i1 da ubrza upotrebu percepcije strojeva u komercijalnim
proizvodima. Biblioteka se sastoji od vise od 2500 optimiziranih algoritama, $to obuhvaca
sveobuhvatan set klasi¢nih 1 najnovijih algoritama za racunalni vid i strojno u€enje. Ti algoritmi
mogu se koristiti za otkrivanje i prepoznavanje lica, identifikaciju objekata, Kklasificiranje
ljudskih kretnji u videozapisima, pracenje objekata u pokretu , izvlacenje 3D modela predmeta,
povezivanje niza slika kao bi se dobila slika vrlo visoke razlucivosti cijele scene i mnoge druge
primjene. Ima vrlo veliku zajednicu korisnika koja se sastoji od istrazivaca i hobista, a njezina
upotreba Siroko je zastupljena i u poslovnom svijetu gdje se uglavnom primjenjuje kod vizijskih

primjena u realnom vremenu [18].
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3.4.6. Sklearn ili Scikit-learn
Sklearn ili Scikit-learn je Python biblioteka otvorenog koda koja je povezana s Python
bibliotekama NumPy i SciPy. Smatra se jednom od najboljih biblioteka za rad sa slozenim
podatcima. Znacajke koje opisuju Sklearn su:

1. Krosvalidacija

2. Algoritmi nenadgledanog ucenja

3. Izvlacenje znacajki
Sklearn sadrzi brojne algoritme za primjenu standardnih zadataka strojnog ucenja i rudarenje

podataka kao §to su: smanjenje dimenzionalnosti, klasifikacija, regresija, klasterizacija i odabir

modela [16].

3.5. Koristeni skup (set) podataka
U ovom radu ¢e se Kkoristi prikladni skup (set) podatka (engl. dataset) [19]. Skup podataka se
sastoji od 3833 slika podijeljenih u dvije klase [Slika 3.3.]:
e with_mask : 1915 slika
e without_mask : 1918 slika
Sadrzane slike su slike ljudi koji nose i ne nose maske na licu. Slike su sastavljene iz skupova

podatka koji se nalaze na Kaggle internet stranici koja je jedan od najpopularnijih stranica s

raznim skupovima podataka otvorenog pristupa.

ac R BEEREE

00d4wpe®d) 004wl 00cwwZ  CC4wwB 004w 00ZuwpydS DUMaL U GOm0 DUmas 03 COmasi 031 D0mas U4 O U masu OU

B Iwglﬂ“*gﬁ

Co4cepyd2  D04oopy3 | 4 cepy O 4alCtilyla 0 2l i:
bSac3fde §21001  beiwdiZagdlmm o f)meyuaw 013 00ouneo (077  D0ouhac 2019 00 ouhzo (035 00 ouhao 3049 00 pengwuyan O

g dustgn 063

= EmEE = B
L ‘J‘ i ‘ N

005w 3 COSwvé 005w CCiwwwd 095wy 003wy 12 00 pubajia 3022  (_0_pubgjiz 0049 0.0 pubajia 0003 (_0_pubsjie 0112 0.0 _pubajia 0123  (_0_pubajie 0159

f

a) b)

Slika 3.3. Prikaz nekoliko slika iz skupa podatka a) with_mask i b) without_mask
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3.6. Prviosnovni korak rada: Treniranje

3.6.1. Ucitavanje potrebnih biblioteka i modula
Na pocetku svakog projekta pa tako i ovog moraju se ucitati potrebne biblioteke i moduli §to

je i prikazano na slici [Slika 3.4.].

#ucitavanje potrebnih biblioteka 1 modula

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.applications import MobileNetv2

from tensorflow.keras.layers import AveragePooling2D

from tensorflow.keras.layers import Dropout

from tensorflow.keras.layers import Flatten

from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.layers import Input

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.cptimizers import Adam

from tensorflow.keras.applications.mobilenet v2 import preprocess_input
from tensorflow.keras.preprocessing.image import img to array
from tensorflow.keras.preprocessing.image import load img
from tensorflow.keras.utils import to categorical

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.metrics import classification report

from imutils import paths

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import os

Slika 3.4. Prikaz u¢itavanja potrebnih biblioteka i modula

Gdje ¢e ucitavanje biblioteke tensorflow.keras omoguditi:
e umjetno povecavanje podataka (engl. data augmenatation)

e ucitavanje potrebne MobilnetV2 [20] arhitekture konvolucijskih neuronskih mreza ¢iji
je model prethodno istreniran s tezinama ImageNET baze podataka i uz to je model
proracunski efikasan i1 samim time pogodan za primjenu kod ugradbenih (engl.
embedded) sustava kao §to je Raspberry Pi

e izgradnju potpuno povezanih slojeva

e predprocesiranje i ucitavanje slika

Biblioteka sklearn (scikit-learn) ¢e posluziti za binarizaciju oznaka klasa, podjelu koristenog

skupa podataka i prikaz klasifikacijskog izvjesc¢a.

Module os omogucuje funkcionalnosti za interakciju s operativnim sustavom i on dolazi u

standardnim Python modulima pa ga nije potrebno dodatno instalirati.
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3.6.2. Ucitavanje i pridjeljivanje skupa podataka

U ovom dijelu su sve slike procitane i pridjeljenje odgovaraju¢im listama. Ovdje se izvuku
putevi (engl. paths) gdje se nalaze slike i na temelju toga im se dodijeli oznaka . Kako je ranije
receno [3.5.] skup podataka se sastoji od dvije mape with_masks i without_masks to je tako da
bi se lako mogle pridijeliti oznake na temelju izvu¢enog imena mape. Takoder jo$ se obraduju

slike 1 mijenja im se veliCina na dimenzije 224x224.

Ovaj postupak prikazan je na slici [Slika 3.5.]

# dohvacanje skupa podataka 1z direktorija na racunalu gdje je spremeljen
imagePaths = list(paths.list images('Desktop\zavrsni python\dataset'))
# inicijalizacija Liste podataka (slika) U klasa tih slika
print("[INFO] loading images...")
data = []
labels =[]
# prolazak kroz putove (engl. paths ) gdje se nalaze slike u petlji
for 1magePath in imagePaths:
# 1zvlacenje oznaka klasa 1z imena mapa
label = imagePath.split(os.path.sep)[-2]
# ucitavanje ulazne slike (224x224) 1 njezino procesiranje
image = load img(imagePath, target size=(224, 224))
# pretvorba u array format
image = img to array(image)
# skaliranje intenzita piksela u ulaznoj slict u rasponu od [-1,1]
image = preprocess_input(image)
# azuriranje Lista podataka i oznaka svaku za sebe
data.append(image)
labels.append(1abel)
# pretvorba podataka 1 oznaka u tip podatka NumPy arrays
data = np.array(data, dtype="float32")
labels = np.array(labels)

Slika 3.5. Prikaz u¢itavanja i pridjeljivanja skupa podataka

3.6.3. UCitavanje i prilagodba prethodno istreniranog MobileNetV2 modela

U ovom dijelu koda ucitan je prethodno istrenirani model MobileNetV2 [20] i prilagodena
njegova struktura za ovaj problem prema [21]. Prilagodba se sastoji od iskljucivanja zadnjeg
potpunog povezanog sloja i dodavanja nekoliko novih slojeva. Posto u ovom problemu imamo
samo dva izlaz u zadnji sloj su dodana samo dva ¢vora (engl. nodes) .

Ovaj postupak [Slika 3.6.] se jo$ naziva prijenosno ucenje (engl. transfer learning) gdje se

iskoristi prethodno istreniran model za novi problem.
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# ucitvanje MoblieNetV2 arhitekture 1 osiguravanje da gornji(zadnji) potpuno povezani sloj nije ukljucen
baseModel = MobileNetV2(weights="imagenet", include top=False,
input shape=(224, 224, 3))
# konstrutranje head modela koji ce biti stavljeni kao gornji(zadnji) sloj osnovnog (baznog) modela
headModel = baseModel.output
headodel = AveragePooling2D(pool size=(7, 7))(headtodel)
# pretvorba 3D mape znacajki u 1D vektor znacajki
headModel = Flatten(name="flatten")(headModel)
headModel = Dense(128, activation="relu")(headodel)
headodel = Dropout(8.5)(headtodel )
headModel = Dense(2, activation="softmax")(headModel)

# postavljanje head poptpuno povezani model na osnovni(bazni) model
# on Ce postatt onaj model koji Ce se zapravo trenirati
model = Model(inputs=basetodel.input, outputs=headiiodel)
# prolazak kroz sve slojeve u osnovnom (baznom) modelu u petljt
# 1 zamrzivanje(engl. freeze) tih slojeva kako oni tj. njthove tezine
#ine bi bili azurirant tijekom prvog procesa treminga tj. povratnog prostiranja
for layer in basetlodel.layers:
layer.trainable = False

Slika 3.6. Prikaz uéitavanja i prilagodbe prethodno istreniranog modela

3.6.4. Podjelai povecavanje podataka

Prvo je izvrSeno one hot kodiranje. To je nacin kako se kodiraju kategori¢ni podatci i ono se
izvodi tako da se stvori polje (engl. array) s brojevima elemenata koji odgovaraju brojevima
kategorija (klasa) koji su sadrzani u problemu (u ovom zadatku 2). Sve te vrijednosti su 0, osim
jedne koja je 1, a indeks di je ta jedinica odgovara vrijednosti te kategorije u ovom slucaju [1
0] [0 1] . Ovo kodiranje se provodi kao bi model tretirao sve ulaze jednako. Nakon toga se
provodi umjetno povecavanje podataka (engl. data augmentation) koje znacajno povecava
raznolikost podataka koji su dostupni za treniranje modela, a bez da se stvarno skupljaju novi
podatci. Neke tehnike koje se koriste kod toga su obrezivanje (engl. cropping), rotiranje,
smicanje (engl. shearing) i vodoravno okretanje (engl. flipping) i one se uobi¢ajeno koriste za

treniranje velikih neuronskih mreza. Sve ovo je prikazano na slici [Slika 3.7.]
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# tzvodenje one-hot kodiranja na oznakama
Ib = LabelBinarizer()
labels = 1b.fit transform(labels)
labels = to_categorical(labels)
# podjela podataka u dijelove za trening i testiranje gdje se 86% podataka
# koristi za trening, a preostalih 28% za testiranje (provjeru, validaciju)
(trainx, testX, trainy, testY) = train_test split(data, labels,
test size=0.20, stratify=labels, random state=42)

# konstruiranje generatora slika za trening koji ce se koristiti za
# povecavanje podataka (engl.data augmenatiton)
aug = ImageDataGenerator(

rotation_range=29,

zoom_range=0.15,

width shift range=0.2,

height shift range=0.2,

shear_range=0.15,

horizontal flip=True,

fill mode="nearest")

Slika 3.7. Prikaz podjele i pove¢avanja podataka

3.6.5. Treniranje modela na prethodno obradenim podatcima
Za treniranje modela prvo je potrebno inicijalizirati parametre potrebne za treniranje neuronske

mreze. Zatim se model kompajlira i trenira na prethodno povecanim i obradenim podatcima

[Slika 3.8].

# definiranje hiperparametara za treniranje neuronske mreze tj. inicijalizacija
# broja epoha za trening , velicinu serije (engl. batch size) 1 inicijalnu stopu
# ucenja(engl. learning rate)

initial LR = 1le-4

EPOCHS = 20

BS = 32

# kompajliranje modela
print("[INFO] compiling model...")
opt = Adam(lr=initial LR, decay=initial LR/ EPOCHS)
model.compile(loss="binary crossentropy"”, optimizer=opt,
metrics=["accuracy"])
# treniranje ranije definiranog head modela
print("[INFO] training head...")
H = model.fit(
aug.flow(trainX, trainy, batch size=BS),
steps_per epoch=len(trainx) // BS,
validation data=(testX, testy),
validation steps=len(testX) // BS,
epochs=EPOCHS)

Slika 3.8. Prikaz treniranja modela na prethodno obradenim podatcima

U nastavku su prikazane epohe kod odvijanja treninga neuronske mreze na racunalu na dvije

slike [Slika 3.9.] i [Slika 3.10.].

Fakultet strojarstva i brodogradnje 24



Karlo Posavec

Zavrsni rad

[INFO] compiling model...
[INFO] training head...
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Slika 3.9. Prikaz epoha kod treniranja mreze 1 od 2
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Slika 3.10. Prikaz epoha kod treniranja mreZe 2 od 2
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Kad se sve ovo odvilo potrebno je jo§ spremiti istrenirani model kako bi se

pozvati i koristiti kod daljnjih primjena [Slika 3.11.].

# spremanje istreniranog modela
model.save( 'mask recog model.h5")

Slika 3.11. Prikaz spremanja istreniranog modela
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mogao kasnije
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Nakon izvrSavanja koda prikazanog u ovom poglavlju slijedi evaluacija neuronskih mreza

konvencionalnim alatima, a ona ¢e biti prikazana u poglavlju vezanim uz rezultate [4.1].

3.7. Drugi osnovni korak rada: Primjena
Kao §to je prikazano na slici [ Slika 3.1.] primjena se odnosi na primjenu detektora lica
(baziranog na Python biblioteci OpenCV) na nekom tipu ulaznog podatka i predvidanje nosi li

osoba/e masku na licu ili ne na temelju prethodno istreniranog model [3.6.5.] .
Istrenirani model dobiven u [3.6.5.] ¢e se primijeniti na tri nacina:

1. Detekcija nosenja ili ne nosenja maske na licu u slikama

2. Detekcija nosenja ili ne nosenja maske na licu u videozapisima

3. Detekcija nosenja ili ne nosenja maske na licu u realnom vremenu
Za detekciju znacajki lica u svim trima ina¢icama primjene koriSten je kaskadni klasifikator
temeljen na Haar znacajkama (engl. Haar feature-based cascade classfier) preuzet iz [22]. To
je algoritam strojnog ucenja za detekciju objekata koji se koristi za identifikaciju objekata u
slici ili u videozapisu, a temelji se na konceptu znacajki predlozenih od strane Paula Viole i

Micheala Jonesa. U tom konceptu kaskadna funkcija je trenirana na temelju mnogo pozitivnih

i negativnih slika. Nakon toga se koristi za detekciju objekata u drugim slikama.
Osnovni princip rada svih triju inacica primjene je isti i bazira se na upotrebi biblioteke

OpenCV, a graficki je prikazan na slici [Slika 3.12.]. U nastavku ovog rada ¢e sve inacice biti

detaljno opisane.

X
' 224
i
1]
v
.| Kaskadni T . =
”|  Klasifikator g " g =
H
0 1 S maskom |P1 Y
v oy istreniran
rezultat=[ [P1,P2]] model

Bez maske |p2

Slika 3.12. Graficki prikaz osnovnog principa rada svih inacica primjene
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3.8. Detekcija noSenja ili ne noSenja maske na licu u slikama

3.8.1. Ucitavanje potrebnih biblioteka i modula
Kao sto je vec¢ ranije spomenuto na pocetku svakog projekta pa tako i ovog moraju se ucitati

potrebne biblioteke i moduli $to je i prikazano na slici [Slika 3.13.].
# ucitavanje potrebnih biblioteka 1 modula
import cv2
import os
from tensorflow.keras.preprocessing.image import img to array
from tensorflow.keras.models import load model

from tensorflow.keras.applications.mobilenet v2 import preprocess input
import numpy as np

Slika 3.13. Prikaz uditavanja potrebnih biblioteka i modula za detekciju u slikama

Ovdje se tensorflow.kears koristi za predprocesiranje slike 1 ucitavanje modela, a cv2 tj.

OpenCV se koristi za prikaz slike i njene manipulacije.

3.8.2. Utcitavanje modela detektora lica i modela detektora noSenja maske na licu

U ovom koraku se ucitavaju model detektora lica i model detektora noSenja maski na licu 1 to

prema slici [Slika 3.14.].

#ucitavanje haarcascade frontalface default.xml

print("[INFO] loading face detector model...")

taceCascade = cv2.CascadeClassifier("haarcascade frontalface default.xml™)
# uCitavanje istreniranog modela

print("[INFO] loading face mask detector model...")

model = load model("mask recog model.h5")

Slika 3.14. Prikaz ulitavanja modela detektora lica i modela detektora noSenja maske na licu za
detekciju u slikama

3.8.3. PronalaZenje lica i donoSenje predvidanja

Sad nakon §to su ucitani potrebni modeli mogu se ucitati i predprocesirati slike, a to se radi
preko definiranja funkcije gdje je jedini ulazni argument slika na kojoj se Zeli provesti
predvidanje. Nakon toga mora Se pretvoriti boja slike u sivu (engl. grayscale). Zatim se provodi
prolazenje kaskadnog klasifikatora kroz sliku 1 to tako da kroz razliCite dijelove slike algoritam
prolazi s razli¢itim veli¢inom za pregled. Nadalje se izvlaci regija interesa (engl. ROI-region of

interest) lica , pretvara iz BGR u RGB kanal, preoblikuje u 224x224 i dalje procesira. Zatim
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slijedi predvidanje ako je osoba na slici s maskom ili bez maske na temelju vjerojatnosti koju

daje istrenirani model

pravokutnika. Na kraju se nacrta pravokutnik oko lica i prikaze predvidena oznaka. Taj

postupak je vidljiv s slike [Slika 3.15.]

i ovisno o predvidanju se dodjeljuje zelena odnosno crvena boja

Nacin kako ovo sve opisano primijeniti na odredenoj slici bit ¢e prikazan u poglavlju[4.2.1.]

def face mask detector(frame):
# frame = cv2.imread(fileName)
gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
faces = faceCascade.detectMultiScale(gray,

faces list=[]
preds=[]

scaleFactor=1.1,
minNeighbors=5,

minSize=(60, 60),
flags=cv2.CASCADE_SCALE_IMAGE)

for (x, y, w, h) in faces:

# iz slike
# pretvara
tace frame
tace frame
face_frame
tace frame
tace frame
tace frame

se izvlaéi regija interesa (engl. ROI-region of interest) lica
se 1z BGR u RGB kanal, preoblikuje u 224x224 i dalje procesira

trame[y:y+h,x:x+w]

cv2.cvtColor(face frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)

cv2.resize(face_frame, (224, 224))
img_to_array(face_frame)

np.expand_dims(face frame, axis=0)
preprocess_input(face frame)

(mask, withoutMask) = model.predict(face frame)[0]

# propustanje lica kroz istreniran model da se odredi nost
# Li osoba masku ili ne

label = "S maskom" if mask > withoutMask else "Bez maske"
color = (@, 255, @) if label == "S maskom" else (@, @, 255)

label = "{}: {:.2f}%".format(label, max(mask, withoutMask) * 100)

cv2.putText(frame, label, (x, y- 10),

cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1, color, 2)

cv2.rectangle(frame, (x, y), (x + w, y + h),color, 3)
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('q"):

break
return frame

Slika 3.15. Prikaz pronalaZenja lica i odredivanja predvidanja u slikama

3.9. Detekcija noSenja ili ne noSenja maske na licu u videozapisima

3.9.1. Ucitavanje potrebnih biblioteka i modula

Potrebno je ucitati iste biblioteke 1 module kao i kod [3.8.] pa nece biti pruzen dodatni opis

posto je jednaki za oba slucaja, a oni su prikazani na [Slika 3.16.].
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# ucitavanje potrebnih biblioteka 1 modula

import cv2

import os

from tensorflow.keras.preprocessing.image import img to array

from tensorflow.keras.models import load model

from tensorflow.keras.applications.mobilenet v2 import preprocess input
import numpy as np

Slika 3.16. Prikaz ulitavanja potrebnih biblioteka i modula za detekciju u videozapisima

3.9.2. Utitavanje modela detektora lica i modela detektora noSenja maske na licu

Potrebno je ucitavanje istog model detektora lica i model detektora noSenja maske na licu kao

I kod [3.8.] ito prema slici [Slika 3.17.].

#ucitavanje haarcascade frontalface default.xml
print("[INFO] loading face detector model...")

faceCascade = cv2.CascadeClassifier("haarcascade frontalface default.xml")
# uCitavanje istreniranog modela

print("[INFO] loading face mask detector model...")

model = load model("mask recog_model.h5")

Slika 3.17. Prikaz uditavanja modela detektora lica i modela detektora no$enja maske na licu za
detekciju u videozapisima

3.9.3. PronalaZenje lica i donoSenje predvidanja
Kod u ovom poglavlju je jako sli¢an kao i kod [3.8.], pa nece biti pruzen dodatni opis koda
posto bi opis bio isti u oba slu¢aja nego ¢e biti prikazan samo kod za ovu inacicu primjene na

slici [Slika 3.18.].
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def face mask detector(frame):
gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

faces = faceCascade.detectMultiScale(gray,
scaleFactor=1.1,
minNeighbors=5,
minSize=(60, 60),
flags=cv2.CASCADE_SCALE_TIMAGE)
faces_list=[]
preds=[]
for (x, y, w, h) in faces:
# iz slike se izvlaéi regija interesa (engl. ROI-region of interest) Llica
# pretvara se iz BGR u RGB kanal, preoblikuje u 224x224 i dalje procesira
face frame = frame[y:y+h,x:x+w]
face frame = cv2.cvtColor(face frame, cv2.COLOR BGR2RGB)
face frame = cv2.resize(face frame, (224, 224))
face_frame = img_to_array(face_ frame)
face frame = np.expand dims(face frame, axis=0)
face_frame = preprocess_input(face_frame)
faces list.append(face frame)
if len(faces list)>0:
preds = model.predict(faces list)
for pred in preds:
(mask, withoutMask) = preﬂ
# propustanje lica kroz istreniran model da se odredi nosi
# Li osoba masku ili ne
label = "S maskom™ if mask > withoutMask else "Bez maske"
color = (@, 255, @) if label == "S maskom" else (@, @, 255)
label = "{}: {:.2f}%".format(label, max(mask, withoutMask) * 100)
# dodavanje teksta
cv2.putText(frame, label, (x, y- 10),
cv2.FONT_HERSHEY_ SIMPLEX, 1, color, 2)
# dodavanje pravokutnika oko lica
cv2.rectangle(frame, (x, y), (x + w, y + h),color, 3)
return frame

Slika 3.18. Prikaz pronalaZenja lica i odredivanja predvidanja u videozapisima
Nacin kako bi se sve ovo opisano primijenilo na odredenom videozapisu bit ¢e prikazano u

poglavlju [4.2.2.]

3.10. Detekcija noSenja ili ne noSenja maske na licu u realnom vremenu

3.10.1. U¢itavanje potrebnih biblioteka i modula

Potrebno je ucitati iste biblioteke i module kao i kod [3.8.] i [3.9] uz dva dodatna modula [Slika
3.19.]. Playsound modul ¢e sluziti za produkciju zvu¢nog alarma ako maska nece biti
detektirana, a drugi je modul plyer pomocu kojeg Ce se prikazivati obavijesti u istom slucaju.

# ucitavanje potrebnih biblioteka 1 modula

import cv2

import os

from playsound import playsound

from tensorflow.keras.preprocessing.image import img_to_array

from tensorflow.keras.models import load model

from tensorflow.keras.applications.mobilenet_v2 import preprocess_input
import numpy as np

from plyer import notification

Slika 3.19. Prikaz uditavanja potrebnih biblioteka i modula za detekciju u realnom vremenu
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3.10.2. Ut¢itavanje modela detektora lica i modela detektora nosSenja maske na licu

Ovaj korak ucitavanja model detektora lica i model detektora noSenja maske na licu je isti kao
I kod [3.8.]1[3.9.] ito premaslici [Slika 3.20.].

#ucitavanje haarcascade frontalface default.xml

print("[INFO] loading face detector model...")

taceCascade = cv2.CascadeClassifier("haarcascade frontalface default.xml™)
# uCitavanje istreniranog modela

print("[INFO] loading face mask detector model...")

model = load model ("mask _recog_model.hs")

Slika 3.20. Prikaz uditavanja modela detektora lica i modela detektora noSenja maske na licu za
detekciju u realnom vremenu

3.10.3. PronalaZenje lica i donoSenje predvidanja

Kod [Slika 3.21.] se u ve¢em dijelu ovog poglavlja poklapa s kodom kao kod [3.8.] i [3.9.], pa
nece biti pruzen dodatni opis za taj dio koda nego ¢e biti samo dodatno opisani oni dijelovi koji
se razlikuju. Prva razlika je odmah na pocetku koda i to je kod s OpenCV naredbom u jednom
redu pomoc¢u koje se aktivira kamera. Nakon ¢ega se dobivaju podatci iz kamere za cijelo
vrijeme izvodenje, a to se radi preko while petlje koja se postavi u True pa cijelo vrijeme vrijedi,
a ona ¢e se prekinuti proizvoljno pritiskom na tipku q. Nakon toga slijedeca razlika je kod
odredivanja predvidanja novi kod za prikaz obavijesti koja se pojavljuje na zaslonu racunala
ako je osoba bez maske . Njezin naslov je ,,**** Maska nije detektirana**** uz poruku ,,Nosite
masku kako biste ostali zdravi!“ . Predzadnja razlika je kod za aktivaciju zvu¢nog alarma koji
se aktivira u istom slucaju kao i obavijest tj. simultano s obavijesti. Zadnja razlika je kod za
prikaz izlaznih podataka na zaslon racunala. Nacin kako bi se sve ovo opisano primijenilo U

realnom vremenu bit ¢e prikazano u poglavlju [4.2.3.]
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# kamera se aktivira ovom jednostavnom OpenCV funkcijom
video capture = cv2.VideoCapture(®)
while True:
# dobivanje (¢itanje) podataka iz web kamere
ret, frame = video_capture.read()
gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
faces = faceCascade.detectMultiScale(gray,
scaleFactor=1.1,
minNeighbors=5,
minSize=(60, 60),
flags=cv2.CASCADE_SCALE_IMAGE)

faces list=[]
preds=[]
for (x, vy, w, h) in faces:
# 1z slike se izvlaéi regija interesa (engl. ROI-region of interest) lica
# pretvara se iz BGR u RGB kanal, preoblikuje u 224x224 i dalje procesira
face_frame = frame[y:y+h,x:xtw]
face frame = cv2.cvtColor(face frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)
face frame = cv2.resize(face_frame, (224, 224))
face frame = img_to_array(face frame)
face frame = np.expand dims(face frame, axis=8)
face _frame = preprocess_input(face_frame)
faces_list.append(face frame)
if len(faces_list)>@:
preds = model.predict(faces_list)
for pred in preds:
(mask, withoutMask) = pred
# propustanje Llica kroz istreniran model da se odredi nosi
# Li osoba masku ili ne

label = "S maskom” if mask > withoutMask else "Bez maske"
color = (@, 255, @) if label == "S maskom" else (@, @, 255)
# za prikaz obavijesti kad je oznaka "Bez maske”

if label == "Bez maske™:

notification.notify(
title="***Maska nije detektirana***",
message="Nosite masku kako biste ostali zdravil",
app_icon="1.ico", # ico file should be downloaded
timeout=2
)
label = "{}: {:.2f}%".format(label, max(mask, withoutMask) * 100)
cv2.putText(frame, label, (x, y- 1@),
cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, ©.45, color, 2)
cv2.rectangle(frame, (x, y), (x + w, y + h),color, 2)

# Aktivacija alarma kad je oznaka "Bez maske"
if mask < withoutMask:
path = os.path.abspath("Alarm.wav")
playsound(path)

# kod za prikaz obradenih podataka iz kamere
cv2.imshow( 'Detekcija u realnom vremenu', frame)

if cv2.waitKey(1) & @xFF == ord('q’'):
break
video capture.release()
cv2.destroyAllWindows ()

Slika 3.21. Prikaz pronalaZenja lica i odredivanja predvidanja u realnom vremenu
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4, EKSPERIMENTALNI REZULTATI

U ovom poglavlju ¢e biti prikazani dobiveni rezultati. Oni su podijeljeni u dva dijela. Prvi dio
¢e prikazati rezultate dobivene pomoc¢u konvencionalnih alata za evaluaciju neuronskih mreza,
a drugi dio ¢e prikazati rezultate dobivene provodenjem pojedinih inacica iz prethodnog

poglavlja [3.7.].

4.1. Evaluacija istreniranog modela pomoéu konvencionalnih alata za evaluaciju
neuronske mreze

U poglavlju [3.6.4] prikazano je da je skup podataka podijeljen u dvije kategorije. Prvi i najveéi
dio skupa podataka koristi se za trening mreze te sadrzava 80% ukupne veli¢ine skupa podatka,
a drugi dio skupa podataka sadrzava ostatak. To je bitno jer tom podjelom je osigurano da se
nijedna slika ne pojavljuje viSe puta itime se rijeSio moguéi problem pristranosti istreniranog
modela neuronske mreze. U nastavku na slici [Slika 4.1.] je dan kod pomocu kojeg se dobije
na lijep nacin formatirani prikaz klasifikacijskog izvjes¢a i kod za izradu grafickog prikaza

stope gubitka treninga (engl. training loss) i to¢nosti (engl. accuracy).

# izvrsavanje predvidanja na skupu za testiranje
print("[INFO] evaluating network...™)
predIdxs = model.predict(testX, batch_size=BS)

# za svaku sliku u skupu za testiranje treba pronaci indeks oznake
# s pripadajucom najvecom predvidenom vjerojatnoscu
predIdxs = np.argmax(predIdxs, axis=1)

# prikaz klasifikacijskog izvjesca
print(classification_report(testY.argmax(axis = 1), predIdxs,
target_names = lb.classes ))

# graficki prikaz stope gubitka (engl. training Lloss)

# 1 toénosti (engl.accuracy)

N = EPOCHS

plt.style.use("ggplot™)

plt.figure()

plt.plot(np.arange(®, N), H.history["loss"], label="train_loss")
plt.plot(np.arange(@, N), H.history["val loss™], label="val loss™)
plt.plot(np.arange(@, N), H.history["accuracy™], label="train_acc")
plt.plot(np.arange(©, N), H.history["val accuracy”], label="val acc")
plt.title("Training Loss and Accuracy")

plt.xlabel("Epoch #")

plt.ylabel("Loss/Accuracy")

plt.legend(loc="1lower left™)

plt.savefig(“"graf™)

Slika 4.1. lzgled dijela koda za prikaz rezultata dobivenih konvencionalnim alatima za
evaluaciju neuronskih mreza
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Provedbom gornjeg koda dobiven je prikaz klasifikacijskog izvje$¢a na slici [Slika 4.2.] i
graficki prikaz stope gubitka treninga (engl. training loss) i to¢nosti (engl. accuracy) na slici
[Slika 4.3.]

precision recall fi1-score  support

with mask 0.99 .99 ©.99 383
without mask 0.99 .99 ©.99 384
accuracy 9.99 767
macro avg 0.99 9.99 .99 767
weighted avg 0.99 0.99 8.99 767

Slika 4.2. Prikaz Klasifikacijskog izvjes$¢a

Klasifikacijsko izvjesé¢e u Pythonu prikazuje preciznost (engl. precision), f1-mjeru(engl. f1-
score), odziv (engl. recall), to¢nost (engl. accuracy) i podrsku (engl. support).
Postoje Cetiri na¢ina kako se moze vidjeti ako je predvidanje to¢no ili krivo [23]:
1. TN/ Tocni negativi — slucaj je negativan i predvidanje je negativno
TP/ To¢ni pozitivi — slucaj je pozitivan i predvidanje je pozitivno

LP/ Lazni pozitivi — slucaj je pozitivan, a predvidanje je negativno

> wn

LN/ Lazni negativi — slucaj je negativan, a predvidanje je pozitivno
Na temelju njih se odreduju tocnost, preciznost i odziv, a fl-mjera se odreduje na temelju

dobivenih preciznosti i odziva.

Preciznost (engl. precision) ili to¢nost pozitivnih predvidanja se odnosi na postotak donesenih
predvidanja koja su ispala to¢na. Ona je sposobnost klasifikatora da ne oznaci slucaj pozitivnim,
ako je u stvarnosti negativan. Za svaku klasu je odredena kao omjer to¢nih pozitiva i sume

to¢nih pozitiva i laznih pozitiva (1).

Preciznost = TP /(TP + LP) (1)
Odziv (engl. recall) ili postotak pozitivnih predvidanja koja su to¢no odredena. Ona je
sposobnost klasifikatora da nade sve pozitivne slucaje. Za svaku klasu je odredena kao omjer
to¢nih pozitiva i sume to¢nih pozitiva i laznih negativa (2).
Odziv = TP/(TP + LN) @)

F1-mjera (engl. f1-score) je tezinska srednja vrijednost preciznosti i odziva i to tako da je

njena najbolja vrijednost prikazan s 1.0, a najgora s 0.0 (3) . Fl-mjera ima veéinom manje
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iznose od tocnosti jer u svojem racunu spaja preciznost i odziv. Kao pravilo fl se koristi za

usporedbu modela klasifikacije, a ne za globalnu to¢nost.

Flmjera = 2 * (preciznost * odziv) /(preciznost + odziv) (3)

Toc¢nost (engl. accuracy) vrijedi samo ako je model ujednacen tj. ako pojedina klasa ne sadrzi
znatno Vvise primjera (slucaja) od druge. 1z [3.5.] vidi se da je odabrani skup podatak dobro
odabran jer obje klase sadrze priblizno podjednak broj primjera. Za svaku klasu je odredena

kao suma to¢nih pozitiva i to¢nih negativ kroz suma to¢nih pozitiva, to¢nih negativa, laznih

pozitiva i laznih negativa (4).
Toc¢nost = (TP +TN)/(TP+TN + LP + LN) 4)

Podrska (engl. support) je broj stvarnih pojavljivanja pojedine klase u odabranom skupu
podataka (engl. dataset). Neujednacenosti podrske u podatcima za trening mogu upozoravati
na strukturalnu slabost u dobivenim rezultatima klasfikatora i na potrebu za uzimanjem novih

primjera u skup podataka. Podrska se ne mijenja izmedu modela nego dijagnosticira proces

evaluacije.[23]

Training Loss and Accuracy

~
A

@ q
g
g 04-
3 L]
train_loss
0.2 val_loss
train_acc
wl acc —m———

Epoch #
Slika 4.3. Graficki prikaz gubitka i to¢nosti

Na slici [Slika 4.3.] vidimo graf gubitka i tocnosti treninga . Na osi apscisa se nalazi broj epoha

tj. broj prolazaka neuronske mreze kroz cijeli skup podataka, a na osi ordinata dobivena to¢nost
35
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(eng. accuracy) i gubitak (engl. loss). Crvena linija predstavlja podatke koji se odnose na
gubitak, a dobiveni su od skupa podataka koji se koristio za trening, dok plava linija
predstavljaju podatke koji se odnose na gubitak, a dobiveni su od podataka namijenjenih za
validaciju (testiranje) mreze. Razlika izmedu gubitka i to¢nosti je u tome $to je funkcija koja
opisuje gubitak s svakom epohom postize sve manje vrijednosti, a za to¢nost vrijedi suprotno.
Cilj kod treniranja modela neuronske mreze je postiéi §to vecu to¢nost i koda toga dobiti da se
to¢nosti skupa za treniranje i testiranje ne razlikuju previse. Podaci za trening vrlo brzo
konvergiraju prema konacnih 99% toc¢nosti i vidljivo je da se kod ve¢ druge epohe postize
tocnost iznad 90% skupa podataka za treniranje i onda nakon toga pocinju konvergirati s

skupom podataka za testiranje prema konacnoj to¢nosti od ¢ak 99%.

Konfiguracija zadnjeg (izlaznog) sloja neuronske mreze moze se promatrati kao okvir na
temelju kojeg se predvida problem, onda se funkciju gubitaka moze gledati kao nacin da se
izracuna greska tog okvira zadanog problema. Posto je u ovom zadatku problem binarne
prirode tj. odreduje se vjerojatnost pripadnosti jednoj od dviju klasa kao funkcija gubitaka se
uzima binarna unakrsna entropija (engl. binary crossentrioy). Na temelju nje se ra¢unaju gubitci
pri skupu za treniranje i skupu za testiranje (validaciju) . Cilj je da ti gubitci posebno gubitci
skupa za testiranje budu najmanji moguci. Na temelju njih se jos$ gleda ako je mreza pretrenirana

(engl. overfitting) ili podtrenirana (engl. underfitting).

Ako je vrijednost gubitaka skupa za validaciju (testiranje) puno veca od vrijednosti gubitaka
skupa za treniranje javlja se pretreniranost, a suprotni slu¢aj se naziva podtreniranost. Na
temelju slike [Slika 4.3.] vidi se da se ove vrijednosti modela koji je istreniran u ovom radu u
najvecoj mjeri poklapaju i time ne potpadaju u nijednu od gore spomenutih kategorija

neuronskih mreza.

4.2. Evaluacija neuronske mreZe na temelju provodenja inacica iz poglavlja [3.7.]
U nastavku ovog poglavlja ¢e biti prikazani rezultati koji se dobiju provedbom odredenog koda

u svakoj inacici te sam kod.

4.2.1. Rezultati detekcije noSenja ili ne nosenja maske na licu u slikama
Kako bi se dobili rezultati iz prethodno napisanog koda [3.8] mora se izvrsiti sljedec¢i kod [Slika

4.4.] uz prethodno izvrSavanje koda iz poglavlja [3.8.]
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# ucitvanje (céitanje) slike nazvane “out”
input_image = cv2.imread("out.jpg")
output = face mask detector(input image)
# Prikaz slike

cv2.imshow("Detekcija u slici",output)
cv2.waitKey(0)

Slika 4.4. Kod za prikaz rezultata detekcije noSenja ili ne noSenja maske na licu u slikama
Nakon provedba koda na slici [Slika 4.4.] dobije se na zaslonu racunala slika prikazana na slici
[Slika 4.6.]. Kako bi se jasnija uocila razlika prvo je dana pocetna slika[Slika 4.5.] na kojoj se

vr$i detekcija te zatim poslije nje slika [Slika 4.6.] nakon provedbe detekcije.

B | Detekcija u slikama

Slika 4.6. Prikaz rezultata dobivenog na ra¢unalu primjenom detekcije na slici [Slika 4.5.]
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Iz iznad prikazanih slika vidi se da je istrenirani model neuronske mreze dobro oznacio obje

osobe od kojih je jedna s maskom, a druga bez maske.

U nastavku Ce biti dana jo$ jedna slika [Slika 4.7.] na kojoj ¢e biti provedena detekcija, a na
njoj ¢e biti prikazana osoba koja bi htjela nadmudriti izradenu programsku aplikaciju za
detekciju maske na licu i to tako da je prekrila dio lica oko usta gdje se uobicajeno nalazi
maska s rukama. Kod potreban za ovu provedbu isti je kao na slici [Slika 4.4.] samo se u dio

koda cv2.imread() stavi ime nove slike na kojoj ¢e se izvrSiti detekcija.

#.1 Detekcija u slikama

Slika 4.8. Prikaz rezultata dobivenog na ra¢unalu primjenom detekcije na slici [Slika 4.7.]
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Kao $to se moze vidjeti iz slike [Slika 4.8.] razvijeni detektor noSenja maski na licu ponovno

je dobro izdvojio lice osobe i donio dobro predvidanje da osoba na slici ne nosi masku iako su

njene ruke stavljene na uobicajenu poziciju maske $to je moglo zavarati sustav.

4.2.2. Rezultati detekcije noSenja ili ne nosSenja maske na licu u videozapisima

Provedba detekcije nosenja ili ne nosenja maske na licu u videozapisima se dobije izvrSavanjem
koda na slici [Slika 4.9.] uz prethodno izvrSavanje koda iz poglavlja [3.9.]. U tome kodu se
ucita videozapis na kojem se Zele primijeniti detekcija te se zatim na temelju njega ispise novi

videozapis na nacin da se na zeljeni videozapis primjeni detekcija noSenja maske na licu.

# dohvacanje ili snimanje videozapisa iz datoteke "videozapis"
cap = cv2.VideoCapture('videozapis.mpd")
# provjera ispravnosti dohvacanja
ret, frame = cap.read()
frame_height, frame width, = frame.shape
# ispisivanje novog videozapisa
out = cv2.Videohriter('detekcija u videozapisu.avi',cv2.Videowriter fourcc('W',"2","P",'"), 10, (frame width,frame height))
print("Processing Video...")
while cap.isOpened():
ret, frame = cap.read()
if not ret:
out.release()
break
#primjena detekcije na videozapisu
output = face mask detector(frame)
out.write(output)
out.release()
print("Done processing video")

Slika 4.9. Kod za prikaz rezultata detekcije nosenja ili ne noSenja maske na licu u
videozapisima

Nakon provedba koda na slici [Slika 4.9.] dobije se datoteka s imenom
detekcija u videozapisu. U nastavku ¢e biti prikazani isti dijelovi uzeti iz dobivenog
videozapisa i videozapisa prije obrade. Na taj nacin prvo ¢e biti prikazani isti dijelovi gdje
osoba ne nosi masku , te nakon toga isti dijelovi kad je osoba stavila masku. Kako bi se jasnije
uocila razlika prvo su dane slike iz pocetnog videozapisa [Slika 4.10.] i [Slika 4.12.] na
kojima se vrsi detekcija te poslije njih slike [Slika 4.11.] i [Slika 4.13.] iz videozapisa dobivenog

nakon provedbe detekcije na pocetnom videozapisu.
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Slika 4.12. Prikaz muskarca koji stavlja i nosi masku na licu [26]
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-
-

Slika 4.13. Prikaz dobivenog rezultata detekcijom na videozapisu [Slika 4.12.]
Kao §to se moze vidjeti iz slika [Slika 4.11.] i [Slika 4.13.] razvijeni detektor noSenja maski na
licu ponovno je dobro izdvojio lice osobe i donio dobra predvidanja u videozapisu. Dobro
predvidanje da osoba u videozapisu ne nosi masku donio je cak i u sluc¢aju koji je mogao
zavarati sustav kad je u videozapisu istodobno bili prisutna maska uz osobu, ali ta osobna nije
imala masku na licu [Slika 4.11.] i time je jo§ jednom potvrdena robusnost same programske

aplikacije za detekciju maske na licu .

4.2.3. Rezultati detekcije noSenja ili ne nosSenja maske na licu u realnom vremenu

Provedba ove inacice primjene dobiva se izvr§avanjem cijelog koda iz poglavlja [3.10.]. U ovoj
inacici koja se razlikuje od prethodnih izvedbi [4.2.1.] i [4.2.2.] po tome $to se odvija u realnom
vremenu te preko kamere detektira da li je prisutna osoba ili osobe s maskom ili bez maske uz
istovremeno prikazivanje pravokutnika koji obrubljuje lice isto u realnom vremenu te po tome
Sto su jo$ ovdje dodane i nove funkcionalnosti koje ¢e biti objasnjene u nastavku. Prva od tih
novih funkcionalnosti je da ako sustav detektira osobu ili viSe njih i onda jos uz to da ona ili
one su bez maske aktivira se zvuéni alarm u realnom vremenu kojem je funkcija da upozori
osobu da stavi masku, a kako bi ta poruka bila jasna uvedena je i druga funkcionalnost. Ta
druga funkcionalnost aktivira se u istom slucaju [Slika 4.18.] kao i prva te je njezina funkcija
prikaz obavijesti na zaslonu s naslovom ,,***Maska nije detektirana**** ¢iji je sadrzaj poruka
,»Nosite masku kako biste ostali zdravi!* i prikazom emotikona koji nosi masku [Slika 4.19.].

Rezultati ove provedbe biti ¢e prikazani kroz nekoliko slika dobivenih iz detekcije uzivoitou
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slucajevima kad nema maske i kad je maska prisutna, a slu¢aj kad je maska prisutna bit ¢e jos

dodatno prikazan za tri razlicita tipa maske koji ¢e se razlikovati po izgledu, materijalu i boji.

[ ¢ Detekcija u realnom vremenu — O <

Slika 4.14. Prikaz rezultata detekcije u realnom vremenu za slu¢aj plave platnene maske

|® ' Detekcija u realnom vremenu = O >

Slika 4.15. Prikaz rezultata detekcije u realnom vremenu za slu¢aj plave medicinske maske

Fakultet strojarstva i brodogradnje 42



Karlo Posavec Zavrsni rad

|®  Detekcija u realnom vremenu — O pe

Slika 4.16. Prikaz rezultata detekcije u realnom vremenu za slu¢aj bijele medicinske maske

|m ! Detekcija u realnom vremenu — O X

Slika 4.17. Prikaz rezultata detekcije u realnom vremenu za slu¢aj nepovoljnog poloZaja lica
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[® * Detekcija u realnom vremenu — O X

Slika 4.18. Prikaz rezultata detekcije u realnom vremenu za slu¢aj bez maske

***Maska nije detektirana***

I La bl “PoER
KO DI OStall 7
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Slika 4.19. Prikaz obavijesti na zaslonu koja se javlja za slu¢aj bez maske

Na slici [Slika 4.17.] se vidi da koriSteni detektor lica u nekim poloZajima koji su pod
odredenim kutom unutar vidnog polja kamere ne moze detektirati tj. odrediti prisutnost lica to
bi se isto dogodilo ako bi lice bilo previse prekriveno pa ga detektor lica ne bi razaznao, a ako
prisutnost lica nije odredena (detektirana) onda se posljedicno ne mogu donijeti ni previdanja
samog noSenja maske. Rjesenje spomenutog problema biti ¢e opisano u zaklju¢ku. Sve usvemu
na temelju dobivenih slika iz provodenja programske aplikacije za detekciju maske na licu vidi
se da je ona sposobna za odvijanje u realnom vremenu i uz to za donoSenje ispravnih

predvidanja o noSenju maske na licu.
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5. ZAKLJUCAK

Unutar ovog rada je prikazan tijek razvoja programske aplikacije za detekciju nosenja ili ne
nosenja maske na licu. Ovaj zadatak odabran je zbog moguénosti njegove primjene u
prevenciji i usporavanju daljnjeg Sirenja bolesti COVID-19 koja je uzrokovala pandemiju u
kojoj se cijeli svijet trenutno nalazi te primjenjivosti ovog rjeSenja kod novih bolesti i
pandemija koje ¢e se Siriti kapljicno 1 samim time zahtijevati noSenje maske za lice. Samo
rjesenje temelji se na tehnikama dubokog ucenja to¢nije na primjeni konvolucijskih neuronskih
mreza zajedno s racunalnim vidom u Python programskom jeziku. U sklopu teorijske podloge
ovog rada dane su osnovne informacije o umjetnoj inteligenciji, strojnom i dubokom ucenju,
umjetnim i konvolucijskim neuronskim mrezama te racunalnom vidu. Na temelju potrebnih
Python biblioteka i odabranog skupa podataka treniran i testiran je sam model izradene
neuronske mreze, a pomocu konvencionalnih alata za evaluaciju odredeno je da je njegova
tocnost ¢ak 99%. Nakon toga razvijene su inadice primjene istreniranog model koje
omogucavaju detekciju maske na licu u videozapisima, slikama i realnom vremenu. Provedbom
spomenutih ina¢ica moglo se vidjeti da je razvijena programska aplikacija vrlo robusna u svim
svojim inac¢icama primjene te da daje ispravna predvidanja o noSenju ili ne nosenju maske na
licu. Moguca unaprjedenja ove programske aplikacije mogu i¢i u nekoliko smjerova. Prvi od
njih bio bi povecanje broja neurona, skrivenih slojeva i koraka uc¢enja kako bi se dobio bolji
model. Zatim povecanje koli¢ine 1 raznolikosti skupa podataka Sto bi ukljucivalo jo§ vise slika
s maskama raznih boja, materijala i tekstura. Jo§ jedan moguci nacin unaprjedenja bi bio
rjeSavanje problema spomenutog u [4.2.3.] vezanog uz sliku [Slika 4.17.]. Taj problem bi se
mogao rijesiti na nain da se pronade i implementira bolji i pouzdaniji detektora lica od
detektora koriStenog u ovom radu ¢ime bi se posljedicno poboljSao rad 1 same izradene
programske aplikacije. Te na kraju posto je izradenom programskom aplikacijom za detekciju
maske na licu postignuta iznimna to¢nost i njen model neuronskih mreza je proracunski
efikasan moguce prosirenje bi bilo njena ugradnja u ugradbeni (engl. embedded) sustav kao

Sto je Raspberry Pi za njenu primjenu u realnom vremenu.
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PRILOG

l. Python kod
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Prvi osnovni korak rada : Treniranje

Ucitavanje potrebnih biblioteka i modula

#ucitavanje potrebnih biblioteka 1 modula

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.applications import MobileNetv2

from tensorflow.keras.layers import AveragePooling2D

from tensorflow.keras.layers import Dropout

from tensorflow.keras.layers import Flatten

from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.layers import Input

from tensorflow.keras.models import Model

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.applications.mobilenet v2 import preprocess input
from tensorflow.keras.preprocessing.image import img to array
from tensorflow.keras.preprocessing.image import load img
from tensorflow.keras.utils import to categorical

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer

from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn.metrics import classification report

from imutils import paths

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import os

Uditavanje i pridjeljivane skupa podataka

# dohvacanje skupa podataka iz direktorija na racunalu gdje je spremeljen
imagePaths = list(paths.list images('Desktop\zavrsni python\dataset'))
# inicijalizacija liste podataka (slika) i klasa tih slika
print("[INFO] loading images...")
data = []
labels = []
# prolazak kroz putove (engl. paths ) gdje se nalaze slike u petlji
for imagePath in imagePaths:
# 1zvlacenje oznaka klasa 1z imena mapa
label = imagepPath.split(os.path.sep)[-2]
# ucitavanje ulazne slike (224x224) 1 njezino procesiranje
image = load img(imagePath, target size=(224, 224))
# pretvorba u array format
image = img to array(image)
# skaliranje intenzita piksela u ulaznoj slici u rasponu od [-1,1]
image = preprocess input(image)
# azuriranje lista podataka 1 oznaka svaku za sebe
data.append(image)
labels.append(label)
# pretvorba podataka 1 oznaka u tip podatka NumPy arrays
data = np.array(data, dtype="float32")
labels = np.array(labels)
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U¢itavanje i prilagodba prethodno istreniranog MobileNetV2 modela

# ucitvanje MoblieNetv2 arhitekture i osiguravanje da gornji(zadnji) potpuno povezani sloj nije ukljucen
baseModel = MobileNetv2(weights="imagenet”, include top=False,

input_shape=(224, 224, 3))
# konstruiranje head modela koji Ce biti stavljeni kao gornji(zadnji) sloj osnovnog (baznog) modela
headModel = baseModel.output
headModel = AveragePooling2D(pool size=(7, 7))(headModel)
# pretvorba 3D mape znacajki u 1D vektor znacajki

headModel = Flatten(name="flatten")(headModel)
headModel = Dense(128, activation="relu")(headModel)
headModel = Dropout(@.5)(headModel)

headModel = Dense(2, activation="softmax")(headModel)

# postavljanje head poptpuno povezani model na osnovni(bazni) model
# on Ce postati onaj model koji ce se zapravo trenirati
model = Model(inputs=baseModel.input, outputs=headModel)
# prolazak kroz sve slojeve u osnovnom (baznom) modelu u petlji
# 1 zamrzivanje(engl. freeze) tih slojeva kako oni tj. njihove teZine
#ne bi bili azurirani tijekom prvog procesa treninga tj. povratnog prostiranja
for layer in baseModel.layers:
layer.trainable = False

Podjela i povecavanje podataka

# izvodenje one-hot kodiranja na oznakama
1b = LabelBinarizer()
labels = 1b.fit transform(labels)
labels = to_categorical(labels)
# podjela podataka u dijelove za trening 1 testiranje gdje se 86% podataka
# koristi za trening, a preostalih 20% za testiranje (provjeru, validaciju)
(trainx, testX, trainy, testY) = train_test split(data, labels,
test size=0.20, stratify=labels, random_state=42)

# konstruiranje generatora slika za trening koji ce se koristiti za
# povecavanje podataka (engl.data augmenatiton)
aug = ImageDataGenerator(

rotation_range=20,

zoom_range=e.15,

width_shift range=0.2,

height shift range=e.2,

shear_range=0.15,

horizontal flip=True,

fill mode="nearest")

Treniranje modela na prethodno obradenim podatcima

# definiranje hiperparametara za treniranje neuronske mreze tj. inicijalizacija
# broja epoha za trening , velicinu serije (engl. batch size) i inicijalnu stopu
# ucenja(engl. learning rate)

initial LR = 1le-4

EPOCHS = 20

BS = 32

# kompajliranje modela
print("[INFO] compiling model...™)
opt = Adam(lr=initial LR, decay=initial LR/ EPOCHS)
model.compile(loss="binary crossentropy"”, optimizer=opt,
metrics=["accuracy"])
# treniranje ranije definiranog head modela
print("[INFO] training head...")
H = model.fit(
aug.ftlow(trainX, trainy, batch size=BS),
steps_per epoch=len(trainx) // BS,
validation data=(testXx, testy),
validation steps=len(testX) // BS,
epochs=EPOCHS)
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Prikaz spremanja istreniranog modela

# spremanje istreniranog modela
model.save( 'mask recog model.h5")

Evaluacija istreniranog modela pomoc¢u konvencionalnih alata za evaluaciju
neuronskih mreza

# izvrSavanje predvidanja na skupu za testiranje
print ("[INFO] evaluating network...™)
predldxs = model.predict(testX, batch size=BS)

# za svaku sliku u skupu za testiranje treba pronaci indeks oznake
# s pripadajucom najvecom predvidenom vjerojatnoscu
predIdxs = np.argmax(predldxs, axis=1)

# prikaz klasifikacijskog izvjesca
print(classification report(testY.argmax(axis = 1), predIdxs,
target names = lb.classes ))

# graficki prikaz stope gubitka (engl. training loss)
# 1 tocnosti (engl.accuracy)
N = EPOCHS
plt.style.use("ggplot™)
plt.figure()
plt.plot(np.arange(@, N
plt.plot(np.arange(@, N
(0, N

2

istory["loss"], label="train loss")
istory["val loss"], label="val loss")
plt.plot(np.arange(0, istory["accuracy"], label="train_ acc")
plt.plot(np.arange(@, N), istory["val accuracy"], label="val acc")
plt.title("Training Loss and Accuracy")

plt.xlabel("Epoch #")

plt.ylabel("Loss/Accuracy”)

plt.legend(loc="lower left")

plt.savefig(“"graf")

b

), H.h
), H.h
), H.h
), H.h
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Drugi osnovni korak rada: Primjena
Detekcija noSenja ili ne noSenja maske na licu u slikama

Ucitavanje potrebnih biblioteka i modula

# ucitavanje potrebnih biblioteka 1 modula

import cv2

import os

from tensorflow.keras.preprocessing.image import img to array

from tensorflow.keras.models import load model

from tensorflow.keras.applications.mobilenet v2 import preprocess input
import numpy as np

Ucitavanje modela detektora lica i modela za detekciju maske na licu

#ucitavanje haarcascade frontalface default.xml

print("[INFO] loading face detector model...")

taceCascade = cv2.CascadeClassifier("haarcascade frontalface default.xml")
# ucitavanje istreniranog modela

print("[INFO] loading face mask detector model...")

model = load model("mask recog_model.h5")

PronalaZenje lica i donoSenje predvidanja
def face mask detector(frame):
# frame = cv2.imread(fileName)
gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
faces = faceCascade.detectMultiScale(gray,
scaleFactor=1.1,
minNeighbors=5,
minSize=(60, 60),
flags=cv2.CASCADE_SCALE_IMAGE)
faces list=[]
preds=[]
for (x, y, w, h) in faces:
# 1z slike se izvlaéi regija interesa (engl. ROI-region of interest) lica
# pretvara se iz BGR u RGB kanal, preoblikuje u 224x224 i dalje procesira
tace frame = frame[y:y+h,x:x+w]
face frame = cv2.cvtColor(face frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)
face frame = cv2.resize(face frame, (224, 224))
face frame = img_to_array(face_frame)
face_frame = np.expand dims(face frame, axis=0)
face frame = preprocess_input(face frame)

(mask, withoutMask) = model.predict(face frame)[0]
# propustanje lica kroz istreniran model da se odredi nosi
# L1 osoba masku ili ne
label = "S maskom" if mask > withoutMask else "Bez maske"
color = (@, 255, @) if label == "S maskom" else (@, @, 255)
label = "{}: {:.2f}%".format(label, max(mask, withoutMask) * 100)
cv2.putText(frame, label, (x, y- 10),
cv2.FONT_HERSHEY SIMPLEX, 1, color, 2)
cv2.rectangle(frame, (x, y), (x + w, y + h),color, 3)
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('q'):
break
return frame
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Prikaz rezultata detekcije noSenja ili ne noSenja maske na licu u slikama

# ucitvanje (citanje) slike nazvane "out”
input_image = cv2.imread("out.jpg")
output = face mask detector(input_image)
# Prikaz slike

cv2.imshow("Detekcija u slikama”,output)
cv2.waitKey (@)

Detekcija noSenja ili ne noSenja maske na licu u videozapisima

Ucitavanje potrebnih biblioteka i modula

# ucitavanje potrebnih biblioteka 1 modula

import cv2

import os

from tensorflow.keras.preprocessing.image import img to array
from tensorflow.keras.models import load model

from tensorflow.keras.applications.mobilenet v2 import preprocess input
import numpy as np

Ucitavanje modela detektora lica i modela za detekciju maske na licu

#ucitavanje haarcascade frontalface default.xml

print("[INFO] loading face detector model...")

taceCascade = cv2.CascadeClassifier("haarcascade frontalface default.xml™)
# ucitavanje istreniranog modela

print("[INFO] loading face mask detector model...")

model = load model("mask_recog_model.h5")
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PronalaZenje lica i donoSenje predvidanja

def face mask detector(frame):

gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

faces = faceCascade.detectMultiScale(gray,
scaleFactor=1.1,
minNeighbors=5,
minSize=(60, 60),
flags=cv2.CASCADE_SCALE_IMAGE)

faces_list=[]

preds=[]

for (x, y, w, h) in faces:

# 1z slike se izvlaéi regija interesa (engl. ROI-region of interest) Llica
# pretvara se iz BGR u RGB kanal, preoblikuje u 224x224 i dalje procesira

face _frame = frame[y:y+h,x:x+w]
face frame = cv2.cvtColor(face frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)
face frame = cv2.resize(face frame, (224, 224))
face_frame = img_to_array(face frame)
face frame = np.expand dims(face frame, axis=0)
face frame = preprocess _input(face frame)
faces list.append(face frame)
if len(faces_list)>@:

preds = model.predict(faces list)
for pred in preds:

(mask, withoutMask) = pred
# propustanje lica kroz istreniran model da se odredi nosi
# Li osoba masku ili ne
label = "S maskom” if mask > withoutMask else "Bez maske"
color = (@, 255, @) if label == "S maskom™ else (@, @, 255)
label = "{}: {:.2f1%".format(label, max(mask, withoutMask) * 100)
# dodavanje teksta
cv2.putText(frame, label, (x, y- 10),

cv2.FONT_HERSHEY SIMPLEX, 1, color, 2)
# dodavanje pravokutnika oko lica
cv2.rectangle(frame, (x, y), (x + w, y + h),color, 3)
return frame

Prikaz rezultata detekcije noSenja ili ne noSenja maske na licu u videozapisima

# dohvacanje ili snimanje videozapisa iz datoteke "videozapis"
cap = cv2.VideoCapture('videozapis.mpd')

# proviera ispravnosti dohvacanja

ret, frame = cap.read()

frame_height, frame width, = frame,shape

# ispisivanje novog videozapisa

out = cv2.Videolriter('detekcija u videozapisu.avi',cv2.VideoWriter fourcc('M','3","P",'6"), 10, (frame width,frame height))

print("Processing Video...")
while cap.isOpened():
ret, frame = cap.read()
if not ret:
out.release()
break
#primjena detekcije na videozapisu
output = face mask detector(frame)
out.urite(output)
out.release()
print("Done processing video")
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Detekcija noSenja ili ne noSenja maske na licu u realnom vremenu

Ucitavanje potrebnih biblioteka i modula

# ucitavanje potrebnih biblioteka 1 modula

import cv2

import os

from playsound import playsound

from tensorflow.keras.preprocessing.image import img_to_array
from tensorflow.keras.models import load model

from tensorflow.keras.applications.mobilenet v2 import preprocess_input
import numpy as np

from plyer import notification

Ucitavanje modela detektora lica i modela za detekciju maske na licu

#ucitavanje haarcascade frontalface default.xml

print("[INFO] loading face detector model...")

taceCascade = cv2.CascadeClassifier("haarcascade frontalface default.xml™)
# ucitavanje istreniranog modela

print("[INFO] loading face mask detector model...")

model = load model("mask recog_model.h5")
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PronalaZenje lica i donoSenje predvidanja

# kamera se aktivira ovom jednostavnom OpenCV funkcijom
video capture = cv2.VideoCapture(0)
while True:
# dobivanje (cCitanje) podataka iz web kamere
ret, frame = video capture.read()
gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
faces = faceCascade.detectMultiScale(gray,
scaleFactor=1.1,
minNeighbors=5,
minSize=(60, 60),
flags=cv2.CASCADE_SCALE_IMAGE)

faces list=[]
preds=[]
for (x, y, w, h) in faces:
# 1z slike se izvlaéi regija interesa (engl. ROI-region of interest) Llica
# pretvara se 1z BGR u RGB kanal, preoblikuje u 224x224 1 dalje procesira
face_frame = framel[y:y+h,x:x+w]
face frame = cv2.cvtColor(face frame, cv2.COLOR BGR2RGB)
face frame = cv2.resize(face_frame, (224, 224))
face frame = img_to_array(face_frame)
face_frame = np.expand_dims(face_frame, axis=0)
face frame = preprocess input(face frame)
faces_list.append(face frame)
if len(faces_list)>@:
preds = model.predict(faces_list)
for pred in preds:
(mask, withoutMask) = pred
# propustanje Llica kroz istreniran model da se odredi nosi
# Li osoba masku ili ne

label = "S maskom” if mask > withoutMask else "Bez maske"
color = (@, 255, @) if label == "S maskom" else (@, @, 255)
# za prikaz obavijesti kad je oznaka "Bez maske”

if label == "Bez maske™:

notification.notify(
title="***Maska nije detektirana***",
message="Nosite masku kako biste ostali zdravil”,
app_icon="1.ico", # 1ico file should be downloaded
timeout=2
)
label = "{}: {:.2f}%".format(label, max(mask, withoutMask) * 100)
cv2.putText(frame, label, (x, y- 10),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, ©.45, color, 2)
cv2.rectangle(frame, (x, y), (x + w, y + h),color, 2)

# Aktivacija alarma kad je oznaka "Bez maske”
if mask < withoutMask:
path = os.path.abspath("Alarm.wav")
playsound(path)

# kod za prikaz obradenih podataka iz kamere
cv2.imshow( 'Detekcija u realnom vremenu', frame)

if cv2.waitkKey(1l) & ©xFF == ord('q"'):
break
video capture.release()
cv2.destroyAllWindows ()
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