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Abstrakt

V diplomové praci je navrzen detektor chodct s vyuZitim Houghova lesa a jemu predrazené kaskady
binarnich rozhodovacich strom(. Detekce je provadéna pomoci hledani maximalni aposteriorni
pravdépodobnosti sdruzené pravdépodobnosti existence objektu na urcité souradnici a pfislusnosti
patchl k tomuto objektu. Teoreticka ¢ast prace pak popisuje predevsim techniky a postupy vyuzité
pfi samotném navrhu a implementaci detektoru: zobecnénou Houghovu transformaci pro hledani
souradnic detekovanych objektd, histogramy orientovanych gradientli (HOG) poufZité pro
reprezentaci objektl nebo odvozeni sdruzené pravdépodobnosti vyskytu objektu a jemu
prislusejicich patchl obrazu.

Abstract

The aim of this thesis is to design and implement a pedestrian detector using Hough Forest with a
serialized cascade of random decision trees working as weak classifiers for scene preprocessing. The
detection task itself is handled using MAP inference on a joint probability distribution of hypotheses
about object existence in a particular spatial configuration and image patches that vote for such
objects in Hough voting space. The theory introducing this paper deals mainly with techniques that
were used when designing and implementing the pedestrian detector. This includes Generalized
Hough Transform, Histograms of Oriented Gradients or inference of the underlying joint probability
function used for pedestrian detection in a given scene.
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Kapitola 1

1.1 Uvod

Priblizné polovina povrchu lidského mozku je néjakym zplisobem zapojena do zpracovani vieml
prichazejicich do mozkové kiry skrze oéi [1]. Neprekvapi tedy, Ze prestoZe zdravi lidé pravé diky
tomuto obrovskému vypocetnimu vykonu dokazou instance mnoha rtiznych ttid objektd rozpoznavat
bez sebemensi ndmahy, poditacové vidéni je naopak jednim z nejnaroénéjsich oborli umélé
inteligence. Samotna oblast rozpoznavani objektl v obraze je pak mnohymi povazovana za kralovnu

oboru.

Prestoze vysledky prudkého vyvoje, minimdalné v poslednich 13 letech od implementace znamého
detektoru Viola=Jones v roce 2001[2], nasly uplatnéni v Sirokém spektru praktickych aplikaci, s nimiz
prichazime kazdodenné do styku, detektory se svymi vystupy stale neblizi schopnostem lidského
mozku a neni jasné, zda této mety vibec kdy dosdahnou — problém detekce je povazovan za Al

kompletni [3].

1.2 Cil prace a metodika

Obsah této prace se zabyva ndvrhem a implementaci detektoru objektd dané tfidy. Konkrétni
implementace ndvrhu by méla byt schopna rozpoznat nékolik instanci objektu ,,chodec” z tfidy
objektll ,chodci“ v testovaném obraze. Detektor je zaloZen na takzvaném Houghové lese (Hough
forest) kombinujicim prediktivni model lesa (random forest) binarnich rozhodovacich strom( a
obecnou Houghovu transformaci. Navrh vychazi a kombinuje poznatky z nékolika pfedchozich praci
na dané téma [4, 5, 6]. Inovaci je zkombinovani ,klasického” Houghova lesa s jeho paralelnim
fazenim binarnich rozhodovacich stromi a myslenky nékolika vrstev jemu predfazenych, do série
zapojenych binarnich rozhodovacich stromu, tzv. slabych klasifikatort, které maji za ukol snizit
vypocetni ndrocnost a detekci objekt( tak urychlit pfi pokud moZno nezménéné presnosti detekce.
Zde vychazim z predpokladu, Ze snazsi a tedy i rychlejsi je nalézt mista, kde se objekt(y) nenachazi a

posledni stupen detektoru, tj. paralelni Houghuv les (silny klasifikator) a jeho vypocetni



vykon/narocnost nechat pracovat az na hypotézach, které nebylo mozné okamzité zamitnout

klasifikatory slabymi.

Prace je rozdélena do nékolika ¢asti. Nejprve obecné popisuje problematiku detekce objektd, vyzvy,
které pred odborniky z oboru stoji, Feseni, kterymi se jim snaZi celit a nékolik nejdllezitéjsich znalosti,
z nichz tato resSeni vychazi (kapitola 2). V dalsi kapitole je podrobny vyklad teoretickych vychodisek,
na kterych stoji navrzeny detektor (kapitola 3). Na tuto kapitolu navazuje popis samotného detektoru
(kapitola 4), jeho testovani a evaluace (kapitola 5). Zavérem je pak prostor pro diskusi vysledkd a

moznych budoucich smérq, kterymi by se prace mohla vydat (kapitola 6).



Kapitola 2

2.1 Detekce a rozpoznavani objekti

Na nejvyssi Urovni rozdéleni je detekce nebo rozpoznavani objektl v obraze dvojiho typu. Za
prvé je to uloha nalezeni konkrétniho objektu, napfiklad jednoho konkrétniho ¢lovéka, mista, jedné
specifické budovy nebo rasy psa mezi vSemi ostatnimi objekty z dané tfidy a za druhé pak uloha
identifikace vsech objektl naleZejicich do jedné nebo vice tfid s veskerou jejich variabilitou tvar(,

rozméru a barev, naptiklad nalezeni vsech Zidli, lidi nebo aut v obraze.

Kazda z téchto dvou zakladnich Uloh detekce objektl vyZzaduje jiny pristup. V detekci konkrétnich
objekt(l jde o nalezeni a sparovani z hlediska specifi¢nosti pro dany objekt vyznamnych rys( a jejich
nasledné geometrické ovéreni, zatimco pfi detekci generickych objektl urcité tfidy jde predevsim o
nalezeni co nejobecnéjSich rysud této kategorie objektl, na jejichz zakladé je vytvoren/nauden
statisticky model jejich vzhledu pouzity pro predikci pritomnosti a pripadné lokalizaci dosud

nevidéného objektu dané kategorie v novém obraze.

Nadale se tato praci zaméruje na teoretické zaklady postup(ll a technik vyuzivanych predevsim pro
feseni Uloh druhého typu — rozpoznavani generickych objektli dané tridy — tedy i tUlohy resené

v praktické casti této prace.

2.2 Vyzvy a prekazky

V nestylizovanych scénach a zaznamech téchto scén skrze objektivy fotoaparat a kamer
zachycujicich bézny Zivot, se objekty zajmu bézné nachdzi v zakrytu za objekty jinymi. Objekty v ramci
jedné kategorie existuji v mnoha rGznych variantach barev, tvar( i velikosti. Lze je pozorovat za
ztizenych povétrnostnich nebo snizenych svételnych podminek. Stejné tak se mohou stavét do
rlznych pozic nebo se rGzné deformovat. Jejich vzhled bude zaviset i na pozici kamery a detekci mize
znacné ztizit i néco tak tézko ovlivnitelného jako je pozadi, na kterém objekt pozorujeme —i pro
lidské oko plati, Ze ¢im sloZitéjsi pozadi co do tvar( a barev, tim obtiznéjsi bude v nich nalézt zachytné

body pro rychlou interpretaci scény.



Toto vSechno naznacuje, Ze nelze provadét detekci pouze skrze prosté porovnani predlozeného
obrazku proti at uz jakkoli velké databazi vzord objekt( z kategorie, o kterou se zajimame. Naopak je
tfeba hledat techniku, kterd nam umozni odhlédnout od takovéto vnitfni variability dané kategorie a
spise nam pomuzZe nalézt ty charakteristiky, které jsou uvnitt kategorie neménné, nebo se jejich

variabilita da snadno modelovat.

Jednim z ptiklad( mdzZe byt detekce chodcll skrze kameru automobilu. Chodci ¢ekajici na prechodu
mohou byt ¢astecné v zdkrytu za jinym, u kraje silnice, za zaparkovanym autem, mohou byt ve tmé
osvétleni pouze svétlomety pfijizdéjiciho auta, kdy je po dlouhou dobu viditelna pouze ¢ast jejich

téla. MUzZe husté snézit, mohou sedét na kole nebo se pohybovat na pestré ulici rusného velkomésta.
Obecné je vidy tfeba odpovédét si na nasledujici tfi otazky:

e jakou zvolit pro objekty tfidy reprezentaci a s tim spojeny typ modelu?
e Jak naudit na zakladé této reprezentace klasifikator objektd?

e A jak tento klasifikator pouZit pro rozpoznavani novych objektl dané tridy.

Nasledujici podkapitoly pfiblizi nékteré v soucasné dobé hojné vyuzivané pristupy k prekonavani vyse
popsanych problémU a tim i odpovédi na tyto tfi zakladni otazky. Nejedna se v Zadném pripadé o
vycerpavajici vycet vsech moznosti, nybrz o pouhy nastin mozného a popis smérQ, jimiz se v soucasné
dobé rozpoznavani objekt( ubira a z ¢asti také Uvod do technologii pouZitych v praktické c¢asti této

prace.

2.3 Reprezentace objektu

Vsechny mozné techniky reprezentace vzhledu objekt(, jez se v souc¢asné dobé v Ulohach detekce

objektl v obraze pouZivaji, Ize rozdélit do dvou skupin:

e globalni reprezentace a

e reprezentace zaloZené na ¢astech a geometrickych vztazich mezi témito ¢astmi
2.3.1 Globalni reprezentace
Pod pojmem globalni je zde minéna reprezentace vzhledu objektu jako jeho celku. Nejjednodussi

globalni reprezentaci je prosty vzorovy obrazek objektu, ktery se pfi detekci porovnava s ¢astmi na

tento objekt testovaného obrazku.



Vzhled obrazu je zaznamenan pomoci vektoru pixell tomuto objektu nalezejicich, tedy jejich intenzit
ve stupnich Sedi, pfipadné pomoci histogramu barev. Barva mize byt v nékterych pripadech pro
detekci docela dobrym voditkem, napfiklad pro rychlé nalezeni oblastni obrazu s moznym vyskytem
obli¢eje. V jinych pripadech vsak jiz pfilis vypovidajici neni, zejména diky neuspokojivé vyreSené
otazce zmény barvy pod umélym osvétlenim rlznych teplot. Detekce pak probiha posuvem pixel za
pixelem po testovaném obraze a vypoctem vzajemné korelace dvou vektor( stupnd Sedi pripadné
porovnanim histogram barev. Tato reprezentace je tedy velmi naivni a v modernich detektorech se
témér nevyuZiva pro svou neschopnost vyrovnat se s ¢dstecnym zakrytim objetu, zhorsenymi
svételnymi podminkami, pootocenim, deformaci objektu nebo riznosti métitek, v nichz se objekt

muze vyskytovat.

Vyvstava tedy otdzka, jak reprezentovat objekt tak, aby tato reprezentace byla vzhledem k vyse

popsanému invariantni a zaroven byla dostatecné dobrym popisem jeho typického vzhledu.

2.3.1.1 Globalni gradienty a textura

Namisto zaznamu prostych intenzit jednotlivych pixell je v tomto pristupu vyuzito filtr( pro detekci
hran objektd. Vychazi se z pfedpokladu, Ze objekty jsou snaze popsatelné skrze svij tvar, obrysovou
siluetu pfipadné typickou texturu povrchu, maji-li néjakou. Zajem se tedy od doslovného popisu

vzhledu pfesouva spiSe k nalezeni hran skrze zmény intenzit a smérQ, v nichz lze tyto zmény v rdmci

objektu pozorovat.

Hlavni vyhodou tohoto pfistupu je necitlivost ke zménam svételnych podminek a ¢astecné i

k natoceni objetu, mértitku a zakrytu. Dobrym pfikladem v sou¢asnosti asi nejpouzivanéjsich
deskriptor(i vzhledu objekt( zaloZenych na této technice jsou Histogramy orientovanych gradient( —
HOG (Histogram of Oriented Gradients)[7], deskriptor SIFT (Scale-invariant Feature Transform)|[8]
nebo jeho, z hlediska rychlosti vypoctu a porovnavani, efektivnéjsi verze SURF (Speeded Up Robust

Feature) [9].

2.3.1.2 Histogramy orientovanych gradienti

Globalni deskriptor poprvé pouzity v [7] pro detekci chodcd, leze s Uspéchem pouzit i pro

reprezentaci jinych objekt(i [10]. Deskriptor je zaloZen na rozdéleni zajmové oblasti na nékolik malo



stejné velkych bunék (pokryvajicich stejny pocet pixell) a vypoctu velikosti a orientaci zmén intenzit

pixeld (gradientd) uvnitt téchto bunék.

Napfiklad v Uloze detekce chodcl byl zplsob vytvoreni tohoto deskriptoru po mnoha testech na

uréeni jednotlivych parametr(i a rozmér( ustalen na ndsledujicim postupu:

1. vypoctou se velikosti a sméry gradientll na oblasti o rozmérech 64 X 128 pixelQ (typicky
pomeér stran pro vzpfimeného clovéka)

2. vypocet histogramu uvnitf bunék o velikosti 8 X 8 pixel(l — to je 8 X 16 bunék v celé oblasti

3. Normalizace histogramu na navzajem se prekryvajicich blocich bunék, jeden blok ma typicky
rozmér 2 X 2 buriky —to je 7 X 15 blok{ v oblasti zajmu

4. Slouceni histograml do jednoho vektoru

Vypocet velikosti gradientl probiha nejcastéji pomoci konvoluce intenzit dvou sousednich pixelQ

pixelu p(x,y), v ném? je gradient pocitan, a filtra g:

p(x,y)
g« = [-101]
gy=[-101]"

Pak Ize pomoci nasledujiciho vzorce spocitat prvni parcidini derivace intenzity obrazu I na p(x, y) ve

53( ’ ( ’ )

ol
5%1(x,y+ D-I(x,y—1)

Velikost gradientu je pak:

A smér gradientu lze vypocitat jako:

0 =tan 1| &£



Nyni se pro kazdou buriku o velikosti 8 X 8 pixel(l, na zakladé velikosti a orientace spoctenych
gradientd, vytvori histogram s 9 biny o velikosti 20° (dohromady pokryvajicich thel 180°), pro které
jednotlivé gradienty spoctené pro téchto 64 pixell hlasuji s ohledem na svou velikost a orientaci.
Pokud je orientace nékterého z gradientl na pomezi dvou sousedicich Uhl{, reprezentovanych biny,
je velikost takové gradientu mezi tyto dva sousedni biny proporciondlné rozdélena podle vzdalenosti

Uhlu orientace gradientu od stfedl téchto bin(.

Vysledkem je 16 X 8 = 128 histogram( pokryvajicich celou oblast zajmu o velikost 128 X 64 pixeld.
Pro pfedstavu je na nasledujicim obrazku znazornén globalni histogram orientovanych gradientd pro

ukazkovy obrazek clovéka.

(@) (hy

Obrdzek. 1

Obradzek 1(a) ukazuje rozdéleni zdjmové oblasti na 8 X 16 bunék po 16 X 16 pixelech a z 50% prekryvajici se bloky o velikosti
2 X 2 buriky. Na obrdzku 1(b) jsou pak pro kaZdou z bunék zobrazeny prislusné histogramy orientace gradient( intenzity

pixeld v téchto burikdch. Zdroj: [7]

Pro vSechny navzajem se prekryvajici bloky (2 X 2 buriky, tj. 4 histogramy) je nyni provedena
normalizace kontrastu v rdmci jednoho bloku. Normalizaci Ize provést napfiklad pomoci upravené L,-

norm.

v
VIlvliz + €

Kde f je vysledny normalizovany vektor, v vektor plvodni, tedy sjednoceni 4 vektor( ze Ctyf bunék

bloku, [|v]|, je euklidovska velikost (magnituda) vektoru a e néjaké velmi malé kladné Cislo, které
pric¢itame, abychom se vyhnuli déleni nulou. Za povSimnuti stoji pfedevsim to, Ze pro kazdou buriku je

normalizace pocitana Ctyfikrat vzhledem k tomu, Ze bloky o velikosti 2 X 2 buriky se z 50% prekryvaji.
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Normalizace tak pro kazdou bunku vyjde ctyrikrat jinak, vSechny tyto varianty jsou ukladany do
vysledného deskriptoru, coz dédle zvétsuje robustnost vi¢i zménam svételnych podminek a natoceni

objektu.

Konecnym vysledkem je tedy vektor o velikost 128(histograml) X 4(kazda burika se vyskytuje

ctyrikrat kvlli normalizaci kontrastu pres prekryvajici se bloky) X 9(bint, rozsaht uhld) = 4 608.

2.3.1.3 SIFT deskriptor s hustym vzorkovanim

Podobné jako HOG deskriptor i SIFT deskriptory vyuZivaji velikosti gradient( a jejich orientaci. Na
rozdil od klasického histogramu orientovanych gradientl se v3ak SIFT pouZiva typicky v kombinaci
s jednim z detektor( vyznacnych bodu [8], ve kterych se nasledné vypocita. Neni ho tedy tfeba
pocitat pro celou zajmovou oblast. Tento pfistup je vSak vhodnéjsi pfi reSeni tloh na detekci
specifickych objektl nebo pfi skladani 3D obrazu ze stero kamery spiSe nez v tlohach rozpoznavani
generickych objektl néjaké tridy. Prameni to z faktu, Ze u rdznych objekt( stejné tfidy nemusi
detektory vyznacnych bod( nalézt stejné body, coZ je naopak pravda pro jeden specificky objekt,
prestozZe v rlznych obrazcich, pod rdznymi Ghly a na jinych méfitcich. Dalsi nevyhodou je zjevny fakt,
Ze pfi hustSim vzorkovani je oproti vzorkovani pouze na vyznacnych bodech ziskdno mnohem vice
obrazové informace o celkovém typickém vzhledu objektu. Jednou z hlavnich nevyhod hustsiho
vzorkovani je naopak mnohem vétsi vypocetni narocnost a do urcité miry také ztrata necitlivosti

k zménam meéfitka a rotaci.

Presto je SIFT deskriptor v Ulohach detekce generickych objektl a jejich klasifikace hojné vyuZivan a

to pravé v kombinaci s hustym vzorkovanim, napt. v [11].

Hezkym ptikladem vySe popsaného je nasledujici obrazek (Obrazek 2).
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Obrdzek 2

Na obrdzku 2(a) jsou vyznacné body, z nichZ bude pocitdn deskriptor SIFT, vzhledem k tomu, Ze se jednd o stejnou budovu,
detekovdny na pribliZzné stejnych mistech. Naopak obrdzek 2(b) ukazuje, jak i dva velmi podobné objekty ze stejné kategorie
mohou produkovat pomérné rozdilné vyznacné body. Obrdzek 2(c) pak zndzorriuje husté vzorkovadni pro vypocet SIFT nebo

jiného deskriptoru. Zdroj: [32]

Podobné jako pfi vypoctu HOG deskriptoru se okoli detekovaného vyznacného bodu, nebo, to pfi
hustém vzorkovani, kazdého pixelu obrazu zahrnutého do vzorkovani, rozdéli pomoci pravidelné
Ctvercové mfizky, v niZ jsou na blocich o velikosti 4 X 4 kazdy o rozméru 4 X 4 pixely vypocitany
histogramy gradientl s osmi Uhlovymi rozsahy (biny), do kterych kazdy pixel hlasuje na zakladé
velikosti na ném spocteného gradientu a blizkosti velikosti Ghlu orientace tohoto gradientu ke
stfedim dvou nejblizSich bind (Uhlovych rozsah) histogramu (Obrazek 3). Postup normalizace

vektor( je pak stejny jako u histogram( orientovanych gradient(

10
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Obradzek 3

Obrdzek 3 a) symbolicky zndzorriuje smér a velikost vypoctenych gradient( v mistech jednotlivych pixeli na bloku velikostu
8 X 8 pixelii. Na obrdzku 3 b) je zndzornén histogram, do kterého jednotlivé pixely voli a v obrdzku 3 c) je histogram ve formé

smérové hvézdice ukazujici dominantni smér gradientd pixeld bloku, kterému tento histogram ndlezi. Zdroj: [8]

Hlavnim rozdilem oproti HOG deskriptoru je zvySena odolnost SIFT deskriptoru proti zméné méritka a
rotaci objektu. Tato snizena citlivost je dana strategii vybéru bod(, na kterych je deskriptor pocitan.
PFi hustém vzorkovani jsou deskriptory pocitany pro jeden bod na hned nékolika méfitcich najednou,
vétsSinou pomoci obrazové pyramidy. Lze toho dosahnout opakovanou konvoluci obrazu s
Gaussovskym filtrem, kterd rozmaZe obraz a snizi tak jeho rozliSeni, naslednym vynechanim kazdého
druhého pixelu ve vysledném obraze ziskame pyramidu plvodnich obrazd vidy zmensenou o 1/2
(Obrazek 4). Necitlivost k rotaci je zajisténa skrze uréeni dominantni orientace gradientu v kazdém

bodé, ve kterém se bude deskriptor pocitat. Vybér okoli tohoto bodu je pak upraven tak, aby toto

okoli bylo natoceno ve sméru dominantni orientace gradientu (Obrazek 5).

High resolution Low resolution

Obrdzek 4 Obrdzek 5

Obradzek 4 zndzornuje pyramidu riznych meritek obrdzku. Obrdzek 5 pak zndzorfiuje nalezeni dominantni orientace

gradientu na daném pixelu a pootoceni oblasti pro vypocet SIFT deskriptoru v daném sméru. Zdroj: [31]
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2.3.2 Reprezentace zaloZena na castech

Nejen vzhled, ale i rozloZeni sobé podobnych ¢asti, z nichz se skldda hledany objekt, v ramci obrazu
do jisté miry vykazuje podobnost nebo lze alespon pozorovat nékolik malo konfiguraci téchto ¢asti,
které se na objektu dané tfidy opakuji. K zaznamenani téchto konfiguraci nebo vztahl mezi polohami
dil¢ich ¢asti objektu slouZi reprezentace zaloZzend na ¢astech. Vzhled ¢asti pak lze stejné jako u
globalni reprezentace kédovat napfiklad SIFT nebo SURF deskriptory. V tomto ptipadé vsak
vzorkovanymi jednotlivé pravé pouze na téchto ¢astech, kterym poté slouzi jako vzhledové vzory,
napriklad agregované do takzvanych bag-of-visual-words [12], a ne ploSné na celém objektu.

Vizualizace rozdilu v téchto dvou pfistupech pfitvorbé deskriptoru viz obrazek 6.

sttd 4
e et e
- X -

—

X
X
5
?
/
1 4

e \l\ . x*

Obrdzek 6

Obradzek 6: priklad vizualizace extrahovanych HOG deskriptor( pro celou postavu clovéka (vlevo) a zvldst pro jednotlivé jeji

Casti (vpravo). Zdroj: [14]

Zfejmé poprvé se tato myslenka v uloze rozpoznavani objekt( objevila v préci [13], ve které je objekt
sloZzen z pevnych ¢asti spojenych ,,pruzinami”. Byla zde formulovana funkce penalizujici rozdily ve
vzhledu ¢asti a napnuti pruZin, skrze které byla modelovana vzajemna konfigurace a vzdalenost mezi

jednotlivymi ¢astmi.

Od té doby bylo navrZzeno mnoho dalsich reprezentaci objekt( zaloZzenych na ¢astech. Dodnes
nejpouzivanéjsi a nejjednodussi z nich je hvézdicovy model (Star model) pouzivany v mnoha
variantach a zobecnénich napftiklad do podoby stromu[14]. V tomto modelu je kazda ¢ast objektu

spojena, a tedy prostorové zavisld, pouze s jeho ,centralni” ¢asti.
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2.3.2.1 Hvézdicovy model

Tento model (Obrazek 7)reprezentuje objekty skrze vzhled jeho jednotlivych charakteristickych ¢asti
a skrze prislusnosti téchto ¢asti k centru objektu. Kromé vektoru deskriptoru kddujiciho vzhled je tak
ke kazdé casti pti konstrukci modelu pfifazen vektor sméru a vzdalenosti ke stfedu objektu, ze
kterého soucast pochazi a méfritko tohoto objektu. Pri detekci pak v zavislosti na zvolené strategii

uceni a detekce rozpoznané ¢asti voli pro spoleény stfed a velikost pomoci vazenych hlasa.

5
) &
1
b)

Obradzek 7

a)

X

~

O
. B

B2 B4 R &8 8 2nan

Obrazek 7 a) symbolicky zndzorriuje hvézdicovy model objektu, obrdzek b) pak ukazuje priklad Sesti na zdkladé vzhledu

rozpoznanych cdsti motocyklu, kde zadni kolo motocyklu je dsti referencni, pro kterou zbylych pét hlasuje. Zdroj: [32]

Vyhodou reprezentaci zaloZenych na ¢astech je jejich vétsi necitlivost k zakrytu hledaného objektu.
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2.4 Klasifikatory a uc€eni

Soucasné pristupy k uceni a tvorbé modell uréenych k rozpoznavani generickych objektd danych tfid,
vétsinou spoléhaji na vizualni data popsana stitky (/abels) a alespor ¢aste¢né segmentovand pomoci
takzvanych obalovych boxU (bounding boxes). Ptiklady oznaceni a segmentace dat uréenych

k natrénovani modelt viz obrazek 8.

Obrdzek 8

Obrdzek 8 a) zndzorriuje zarovnané a ostfihnuté tvdre tak, aby vyplriovaly celou plochu trénovacich obrdzki. Obrdzek b) pak

ve Zlutém boxu obaluje objekt zajmu — letadlo — a ¢dstecné i jeho pozadi. Na obrdzku c) pak Ize vidét na segmentaci

pomoci riiznych barev. Zdroj: [32]

Prvni zjevné déleni klasifikator(i zaloZzenych na statistickych modelech a z toho plynouci vybér metody
jejich uéeni je rozdéleni na modely diskriminativni a generativni. Generativni modely se uéi sdruzené
distribuce pravdépodobnosti ve formé P(X, k) kde X je vektor vstupnich dat (deskriptord)
popisujicich oblast obrazu testovanou na pritomnost hledaného objektua k = 1, ..., K je vektor tfid,
do nichZ objekt miiZe patfit véetné pripadu, Ze testované deskriptory patii pozadi. Diskriminativni
modely naproti tomu modeluji podminéné distribuce pravdépodobnosti ve formé P(k|X). Coz z
pohledu uceni klasifikatord pro rozpoznavani objektd néjaké kategorie interpretovat tak, ze
diskriminativni modely se uci pfimo rozliSovat, zda testované deskriptory do dané ttidy patfi nebo ne
na zakladé vzhledu deskriptord —to znamena, snazi se najit co nejlepsi délici ¢aru mezi pozitivnimi a
negativnimi deskriptory, zatimco generativni klasifikatory po nauceni modeluji celou Sirokou
variabilitu vzhledu kategorie hledanych objektd. Pripadné by se dalo Fici, Ze generativni modely se
snazi z trénovacich obrazk(i naucit vSéechny mozné varianty trénovaného objektu a zaroven vsechny
mozné variace pozadi (,ne-objektu”), zatimco diskriminativni klasifikator se bude snazit naudit

nejcharakteristi¢téjsi rozdily mezi objektem a pozadim tak, aby se na jejich zakladé pfi testovani
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nového obrazku mohl priklonit k jedné nebo druhé hypotéze (objekt-pozadi). Generativni
klasifikatory tedy po nauceni explicitné modeluji skute¢nou pravdépodobnostni distribuci naucené
tfidy, zatimco diskriminativni klasifikatory se u¢i modelovat hranici mezi tfidami. Pfikladem casto
pouzivaného diskriminativniho modelu nebo jeho variaci je takzvany Support Vector Machine[15].
Prikladem generativniho modelu pouzivaného v ulohach detekce objektu je kuptikladu Naivni

Bayesovsky model (Naive Bayes)[16].

Obecné se pro jakykoliv typ modelu pfi jeho trénovani pouziva pozitivnich i negativnich deskriptor(
(dat). To jest takovych, které pochazeji z objektd ttidy, kterou se snazime model naucit rozpoznavat
(pozitivni) i z objektl mimo tuto tfidu (negativni) — negativni deskriptory Ize ziskat napfiklad vné
obalového boxu, tak jak je zobrazen na obrazku 8 b), nebo na ndhodném misté z obrazku, ktery nikde
neobsahuje objekt zajmu. Obéma typlm deskriptoru pak samoziejmé pfiradime prislusnou anotaci —

tedy zda ndleZi ¢i nenaleZi objektu trénované tridy.

2.4.1 Naivni Bayesovsky Kklasifikator

Jak vyplyva uzZ z ndzvu, vychazi tento klasifikdtor ze zndmého Bayesova teorému. Béhem uceni se
snazi vystavét pravdépodobnostni model na popisu tfidy skrze vSsechny k tomu dodané hodnoty

deskriptorll popisujici objekty na trénovacich obrazcich.

Méjme mnoZinu uspofadanych dvojic X = {( X1,y1), ..., Xyyn)}, kde X € RP jsou deskriptory
nebo skupiny rGznych deskriptor(i v D-dimensionalnim prostoruay € {1, ..., K} jsoujim
odpovidajici tFidy, které deskriptory popisuji. Za predpokladu nezavislosti (proto naivni) komponent
vektoru X lze z trénovacich dat nasledujicim zplsobem vypocditat podminéné pravdépodobnostni

distribuce:

D
Par, 20, 2ply =10 = | [ PCraly =10
d=1

Pomoci Bayesova teorému pak mizeme spocitat podminéné posteriorni pravdépodobnostni

distribuce:

Py, %z, ., Xply = k) X Py = k) _ Py =k) % [18=1P(xqly = k)
P(xq,%2, ..., Xp) P(xq,%2, ..., Xp)

P(y = klxq, x5, ..., xp) =

Pro novy vektor X = (x4, x5, ..., Xp) je poté pfislusnost k nékteré ze tfid, tedy hodnota Y, spoctena

podle:
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D
Y = arngaXP(y = kl|xq, %9, ..., xp) = arngaxP(y =k) x HP(xdly =k)
d=1
Pfi¢emZ pravdépodobnosti P(y = k) a P(x4|y = k) jsou odhadnuty z trénovacich dat. Tato metoda
je pres své hrubé predpoklady o vzajemné nezavislosti vyskytu/ne-vyskytu mezi jednotlivymi
hodnotami vektoru X ¢asto pouzivana v klasifikaci mnohodimensionalnich dat pro svou rychlost a
jednoduchost. Pres své zjednodusujici predpoklady vsak podava i v komplexnich ulohdch detekce

objektl velmi dobré vysledky [16].

2.4.2 Support Vector Machine

V pfipadé skupiny algoritm{ oznacenych jako Support Vector Machine (dale jen SVM)se snazime
pravdépodobnostni model naucit strukturu dat tak, abychom je pomoci néjakého linearniho nebo

nelinedrniho pravidla dokazali oddélit do vzajemné disjunktnich mnoZin (Obrazek 9).

Support vectors

margin

Obrdzek 9

Na obrdzku 9 jsou symbolicky zndzornény tfi nadroviny délici tato data na dvé vzdjemné disjunktni mnoZiny - podprostory.
VSechny déli prostor korektné, pouze Cervend nadrovina vsak optimdlné — maximalizuje vzddlenoti (margin) od bod( v obou

podprostorech. Zdroj: [33]
Chceme tedy znat néjaké mapovdniz X — Y, kde x € X je néjaky objekt a y € Y néjaka tfida.

V jednoduchém prikladé se dvéma tfidami (naptiklad hledany objekt a pozadi) mame x € R? a
y € {*¥1} a mnoZina trénovacich dat pak ma podobu X = {( X2,v;), ..., (X%, yx)}. Na této mnoziné

se snazime najit takovou nadrovinu (hyperplane), abychom maximalizovali vzdalenost k nejblizSim
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bodlim v obou poloprostorech. Funkce popisujici tyto hadroviny jsou plné uréeny takzvanymi Support
Vectors (podplrné vektory), coZ jsou body z obou podprostord, které jsou podél nadroviny nadroviné
nejblize (Obrazek 9), jsou to tedy takové body (data), které by posunuly nadrovinu, pokud bychom je

z prostoru odstranily.

Rovnice nadroviny v dvourozmérném prostoru je vyjadiena jako ax + by = c, hledame tedy takova
a, b, c, aby pro viechny body v obrazku 9 platilo ax + by = ¢ pro vSechny body oznacené kuli¢ckami a
ax + by < c pro vSechny body oznacené ¢tverecky. Takovych mozZnosti je samoziejmé mnoho, dale
tedy budeme brat v potaz pouze body vybarvené svétle modie (kulicky i ¢tverecky) za soucasné

podminky, Ze mame na obé strany maximalizovat vzdalenost rovnice pfimky od téchto bodd. Pomoci
normalového vektoru w této nadroviny a skalarniho soucinu * ji Ize vyjadfrit takto:
Hw-x—b=0

A sobé navzajem nejvzdalenéjsi nadroviny (H1, H2) na nichZ leZi bod(y) z obou polorovin touto
nadrovinou(H) rozdélenych a zaroven k ni nejblizsich (bodl k nadroviné H), tedy tzv. Support Vectors,

vyjadfime v naSem pripadé takto (Obrazek 10):

Hl:w-x—b=1

H2:w-x—b=-1
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Obrdzek 10

Na obrdzku 10 jsou zndzornény Suppor Vectors pro pozitivni (Cervené body, y; = 1) a negativni (zelené body, y; = —1) data,
jimi prochdzejici roviny H1, H2 a minimdini vzddlenosti od délici nadroviny H k nejblizsimu negativnimu (vzddlenost d-) a

pozitivnimu (vzddlenost d+) bodu. Zdroj: [33]

—-1-b|
llwl|

. |1-b] .
k —, k
respektive R de ||w]| je

Vzdalenost H1 a H2 od pocatku soustavy souradnic je rovna |
Euklidovska norma jejich normalovych vektorl. Vzdalenost mezi H1 a H nebo H2 a H je tedy m a

2

vzddlenost mezi H1 a H2 jednoduse bude il

Za predpokladu, Ze Ize data takto linedrné separovat, je k jejich separaci nutné nalézt takové dvé
rovnobézné nadroviny H1 a H2, aby mezi nimi nelezel Zddny z bodu, které se snazime oddélit a

zaroven od sebe byly co nejdale. To lze zajistit minimalizaci ||w|| a splnénim nasledujicich dvou

podminek:

w:-x; + b<-1
Proy, =—1a

w-x;+b=>+1
Pro y; = +1, po Upravé Ize zkombinovat na:

yiw-x;+b)—12>20, Vi

18



o1 v, oy . . . . . , wli?z .,
Kvuli snazsimu vypoctu minimalizace [|w|| (obsahuje odmocninu) je vyraz nahrazen —, — Cimz

ziskdame k vypoctu vhodnéjsi formu, ktera se zaroven numericky rovna plvodni.

Zde se da Sikovné vyuzit Lagrangeovych multiplikator(, slouzicich k nalezeni extrému funkce za

2
v , o /) s, , RTI4 , v , .. w
néjakého fixniho daného omezeni. Multiplikatory nam zde poslouzi k nalezeni minima % bez

v v ve

nutnosti explicitné fesit y;(w - x; + b) — 1 > 0. Kombinaci téchto funkci a pfevedenim problému na

hledani reseni pro:

lIwll 2

3

=V4iw-x;+b)—1)

Respektive skrze pomocnou funkci L:

N
1
L=l =Y 40w x+5) = 1)
i=1

Jejiz derivaci poloZzenou rovnu nule ziskame vysledny w:

N
w= Z Aiyix;
i=1

Body x;, jejichZ korespondujici multiplikatory A; nabyvaji hodnoty vétsi nez nula, odpovidaji bodim

urcujicim nadroviny H1 a H2 a lezi tedy na y;(w - x; + b) = 1.

Pro linedrné neseparovatelnd data je situace ponékud sloZitéjsi (Obrazek 11). Bud'je tfeba zavést
penalizaci za Spatné separovana data a tu minimalizovat — tedy najit kompromis mezi maximalizaci

vzdalenost H1 a H2 a minimalizaci této penalizace. Podminka je pak upravena do podoby.

yi(W'Xi+b)—1+€i20
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Obradzek 11

Cerné body budou k podmince yi(w Cx; + b) — 1+ €; = 0 pficitat zdpornou penalizaci, protoZe jsou na ,Spatné strané”

nadroviny. Zdroj: [33]

Nebo se pokusit dvourozmérna data namapovat do vicerozmérného prostoru pomoci néjaké

transformace ¢ (Obrazek 12).

Obrdzek 12

Symbolickd ukdzka transformace ¢ z prostoru X do F. Zdroj: [33]

Problematika SVM je nepomérné komplexnéjsi, jeji podrobnéjsi a rozsahlejsi vysvétleni viak

presahuje ramec této prace. Vice k ni napftiklad v [17].
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2.5 Detekce generickych objektii

Poté co extrahujeme z obrazu pfislusné vlastnosti naseho objektu zajmu a natrénujeme na né nami
zvoleny pravdépodobnostni model, je tfeba zvolit strategii detekce novych objektli z nami naucené
tfidy v novych, modelem dosud nevidénych, obrazech. Existuji opét v zdsadé dva zpUlsoby jak

k detekci pristupovat. V prvnim ptipadé jde o detekci pomoci posuvnych oken, kde je objekt
reprezentovan skrze svlj celostni vzhled pomoci globalnich deskriptor( a je tedy tfeba mit takové
deskriptory a klasifikatory, které dokazou zachytit vzhled a tvar objekt(i dané tfidy v jejich Siroké
variabilité a dostatecné je skrze ni zobecnit. Vyzaduje to také ¢asto na natrénovani i aplikaci ndrocéné
nelinedrni klasifikatory. Naproti tomu druhy pristup k detekci pomoci modelt zaloZenych na
specifickych ¢astech objektll prendsi vahu detekce od reprezentace objekt( a uceni smérem ke
komplexnéjsim algoritmim vyhledavani objektl v prostoru moznych konfiguraci objektt

reprezentujicich jejich variabilitu.

2.5.1 Detekce pomoci posuvnych oken

Pfi detekci pomoci posuvnych oken jde o problém klasifikace obsahu obrazu, ktery se nachazi ve
vyseci (podmnoZziné) tohoto obrazu urcené pravé rozméry a tvarem jakéhosi okna, které po obraze
posouvame a na zakladé stejnych vlastnosti (stejnych typl deskriptoru), které jsme vypocetli pro
natrénovdani naseho rozhodovaciho modelu, pod timto oknem pomoci tohoto modelu testujeme

obraz na pfitomnost objektu nami naucené tfidy (Obrazek 13).

Classifier

‘ Novelﬁimage

extraction

Obrazek 12

Hlavni komponenty detektoru vyuZivajiciho posuvu oken po testovaném obraze. Zdroj: [32]
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Abychom byli pomoci toho pfistupu schopni detekovat objekty rliznych méfitek, je tfeba vytvofrit si
z testovaného obrdazku obrazovou pyramidu méfitek, ve kterych nas pfipadny objekt zajima, napf.
pomoci gaussovského filtru — viz podkapitola o deskriptorech. Okna jsou tedy posouvana po celé
plose obrazk( na vsech Urovnich pyramidy a vystupni hodnoty klasifikatoru jsou na kazdém misté

uloZeny.

Vystupem klasifikatoru na takovém okné je typicky mira shody obrazu pod oknem s nauc¢enym
vzhledem hledaného objektu pixel po pixelu normovana na plochu jejich sjednoceni. Obecné se pak
takovy rozsah pohybuje od 0 pro ,,pozadi“ az po 1 pro objekt pfesné odpovidajici nau¢enému
vzhledu. V zavislosti na druhu aplikace je moZné posouvat hranici pro pozitivni detekci mezi 0 a 1 tak,
abychom méli vice Spatné pozitivné (false positives — hranice je nastavena bliZze 0)nebo vice Spatné

negativné (false negatives — hranice je nastavena bliZze 1) ur¢enych objekta.

Béhem let se pro vypocetni narocnost takového pristupu pfislo s nékolika vylepsenimi, ktera maji za
ukol snizit potfebu pocitat deskriptory v kazdém bodé obrazu. Pokud napftiklad hleddme chodce

v obraze, ma smysl zacit s prohledavanim, tedy posouvanim okna, uprostfed obrazu anebo pomoci
rady klasifikator( postupovat od jednodussich k sloZitéjsim modeldm, kdy ty sloZitéjsi a tedy
naroc¢néjsi na vypocetni vykon jsou pouZity pouze v pfipadé, Ze fada slabsich klasifikator( pred nimi
danou oblast nedokazaly vyloucit [2]. Dalsi strategie vyuZivaji naopak kontextu, ve kterém se hledané
objekty béZzné vyskytuji [18]. Zde se pomoci takzvanych globalnich GIST deskriptor( [19] urci
charakter scény, naptiklad zda se jedna o pohled ulici, les, uzavienou mistnost atp. a na zakladé této
charakteristiky se pfistupuje k hledani objektu zajmu. Napfiklad pokud se divame dold ulici, je
nepravdépodobné, Ze se chodec bude nachdzet v levém hornim rohu obrazu, pfipadné je nesmysiné

hledat kravu v kancelafi (Obrazek 13).
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Obradzek 12

Zapojenim GIST deskriptor( bychom zjistili, Ze se jednd o pohled, ktery je vlevo nahore uzavien a naopak se otevird z levého
dolniho rohu smérem do pravého horniho. GIST deskriptory by tak umoznily vynechat prohleddvdni uzavienych oblasti a
soustredit se pouze na ty cdsti scény, kde je vyskyt chodce mozny a to dokonce pouze v prislusnych méritcich v zavislosti na

vzddlenosti od objektivu kamery. Zdroj: [32]

S Sikovné zvolenymi deskriptory je pfistup k detekci za pomoci posuvu okna obrazem pro urcity typ
aplikaci pomérné dobrou volbou. Predevsim je diky tom, Ze hleda po celém obraze, v rliznych
natocenich a méftitcich, velmi spolehlivy pokud jde o hledani objekt(, jez maji prostorové priblizné
neménnou strukturu (chodec, obli¢ej) a je pomérné snadny na implementaci, at uz jde o u¢eni nebo
detekci, vzhledem k tomu, Ze pracuje s globalnimi deskriptory objekt(. Na druhou stranu ma vsak
také spousty nevyhod. Predevsim velké naroky na vypocetni vykon, dale ne kazdy objekt ma alespon
priblizné hranaty tvar, coz znamend, Ze pro nehranaté objety je do deskriptor(i okna nutné zanést
velké mnozZstvi plochy pozadi. Dalsi nevyhodou je, Ze jde vlastné o binarni (hledany objekt X pozadi)
rozhodovani a tak je pro detektory, které by chtély rozpozndvat objekty z vice tfid najednou, nutné

zavést pro kazdou tfidu vlastni klasifikator nebo jejich skupinu.

2.5.2 Detekce pomoci casti

Strategie detekce objektl pomoci jejich ¢asti ptinasi vyhodu predevsim ve snizené citlivosti k zakrytu
objektu a v lepsi praci s variabilitou co se tyce jeho prostorové konfigurace. Jednim z dobrych

priklad( této strategie je Obecnd Houghova transformace [20] pouZitd i v praktické ¢asti této prace.
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2.5.2.1 Houghova transformace

Teoretickym vychodiskem pro obecnou Houghovu transformaci je standardni Houghova
transformace [21, 22] definujici vztah mezi 2D obrazem néjakého geometrického tvaru (pfimka,
kruznice, elipsy... atp.) a parametry tento tvar definujicimi. Kazdy takovy tvar totiz lze vyjadrit pomoci

obecné parametrické rovnice:

fl,y,a,..,a,) =0

Jde tedy o transformaci reprezentace tvaru z dvourozmérného obrazu (jednotlivé body x,y ) do n-D

dimensionalniho prostoru parametrd, pfip. naopak.
Méjme napriklad pfimku v dvourozmérném prostoru vyjadienou parametrickou rovnici:
f(x,y,p0,00) =xcosBy+ysinfy —py =0

Kde pg je délka normaly této pfimky od pocatku soustavy soufadnic a 8,Uhel normaly jez svird s osou
x. Takovou pfimku lze pak v Houghové prostoru zobrazit bodem odpovidajicim souradnicim na

(po, By) (Obrazek 13).

i 5]
Ps
:.Bo
- ! -
p
B)
Obrazek 13

Obrdzek 13 a) zobrazuje pfimku v dvourozmérném prostoru. Jeji odpovidajici reprezentace v Houghové prostoru je pak

vyobrazena bodem se souradnicemi py, 64 na obrdzku 13 b). Zdroj: [20]

Obdobné Ize transformovat jakykoli jednotlivy bod (x4, o). Po vyfeseni rovnice shora pro p

(vzdalenost bodu x;, y, od pocatku soustavy souradnic):

. X0 Yo .
p: XgcosB+y,sinf = /xg + v <—cos€ + ————sin 9)
VG + 5 Vx5 + 5

= r9(cosay cos B + sina, sin8) = ry cos(ay, — 6)
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Kde

U ‘/x§+y§

ay, = tan™! (iﬁ)
0

Dostaneme pro bod v dvourozmérném prostoru (x, y) sinusoidu v Houghové prostoru (Obrazek 14) —
tedy pro parametry (p, 6)kazdé pfimky, ktera timto bodem prochazi. A naopak kazdy bod na této
sinusoidé pak odpovida pfimce v plvodnim dvourozmérném obraze, na které bude leZet bod tvofici
v Houghové prostoru pravé tuto sinusoidu. Pokud na tyto sinusoidy pohlizime jako na hlasy, pak
linedrni kombinace bodU v prostoru (x, y) vytvoii lokalni maxima téchto hlast v bodech, kde se
sinusoidy jednotlivych linednich bod( protinaji. Kazdé takové lokalni maximum uréuje jednu pfimku

protinajici vSechny body, které pro toto maximum v (p, 8) prostoru hlasovaly (Obrazek 14).

v ’ — 4
L . e i A
3 ] O—J\ A
/ ’ 1.5
1 a3 [
B : #
! d
& e
» f’ P{x.y)
-
Ve 2 4o ©
T R I | = T
) i ] d)
Obrdzek 14

Obrdzek 14 a) zobrazuje pfimky odpovidajici boddm na sinusoidé z obrdzku 14 b), vsechny pfimky prochdzeji stejnym bodem
P(x,y), jemuZ naopak odpovidd sinusoida, na které leZi vSechny body odpovidajici v tomto bodé se protinajicim pfimkam.
v dvourozmérném prostoru. Obrdzek 14 c) zndzorriuje pfimku s tfemi na ni leZicimi body A, B a C, jejichZ sinusoidy a protnuti
v prostoru (p, 8) je zndzornéno na obrdzku 14 d). Hodnota (py, 8,), kde se sinusoidy A, B a C protinaji pak uréuje smér a

velikost normdly primky na které body A, B a C leZi v prostoru (x, y). Zdroj: [20]

Podobné principy lIze aplikovat i na jiné geometrické tvary, které lze popsat pomoci jejich parametrd.
Jako je napfiklad kruznice, kde kazdy bod kruznice nabyva kdnického tvaru v 3D Houghové prostoru
(parametry x, yo, 7 pro stfed a priimér) nebo elipsa, kde se body promitaji do objekt(i v 4D
Houghové prostoru (parametry xq, Vo, @, b pro stfed a obé poloosy). Detekce takovych tvard v obraze

pak probiha podle nasledujiciho algoritmu:
Pro kruznici:
OOy, %0, 70,7) = (X —x0)% + (Y —v)2 —12=0
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cosAG
sin AG

szx’(x»Y) _ _X—XO
dx f,(x,y) Yy — Yo

=—tan¢ = —tan(AG ig) = cotAG =

Geometricky Ize tyto dvé rovnice pro néjaky na kruznici pevné zvoleny bod (x, y) zobrazit jako kuZzel
(prvni rovnice) jenz je ve své ose protinan rovinou specifikovanou druhou rovnici (Obrazek 15 (a)),
pfi¢emz hodnota AG udava smér gradientu v bodé (x, y). Tj. smér kolmy na hranu, ktera je timto
bodem tvorena. Pro kazdy takovyto bod obrazu lze sestavit v Houghové prostoru (x,, yo, 7) jeden
kuZel s tim, Ze kuZely bod, které leZi na stejné kruznici, se v tomto prostru budou protinat v jednom
bodé (xi, Yk, ), jez bude urCovat parametry kruznice, na nichz lezi. Navic tim, Ze zndme AG Ize
redukovat stupné volnosti 3D prostoru (x,, yo,7) a usetfit tim pamét i vypocetni vykon. Z kuZelu se

tak pro kazdy bod stane pfimka v plvodnim Houghové 3D prostoru (Obrazek 15 (b)).

A g

Yo

Yo

Ap
Xo

Obrdzek 15

Na obrdzku a) je kénickd reprezentace bodu kruZnice v Houghové(x,, yo, r)prostoru.Obrdzek b) pak demonstruje

reprezentaci stejného bodu po redukci stupriti volnosti ze 3 na 1 pomoci uréeni sméru gradientu v tomto bodé. Zdroj: [20]

Redenim téchto dvou rovnic pro x, a y, ziskdme:
Xg =X trcos AG
Yo = X £ rsin AG
Nyni pro vSechny body (pixely) v obraze kde |G (x, y)| > Tg;

Pro vSechny r
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Xo = x £ rcos AG
Vg =y £ rsin AG

H(xOJyO'r) = H(XOJyO'r) +1

Pro vSechny body Houghova prostoru parametrd, které spliuji H(x, v, 7) > Ty, pak existuje

v obraze kruznice s primérem r a stfedem (xg, Vo).

Zobecnénd Houghova transformace naproti tomu nevyZaduje, aby transformovana ktivka byla
popsatelna parametrickou rovnici, a umozriuje tak detekci libovolnych tvar(i nebo i celych objektd na

zakladé nalezeni ¢asti odpovidajicich pfislusSnym vzoram.

2.5.2.2 Obecna Houghova transformace

Za pouziti stejné myslenky, jaka se uplatniuje v detekci parametrickych kfivek pomoci Houghovi
transformace, lze detekovat i takové tvary, které nedokaZzeme popsat parametrickou rovnici nebo
dokonce i celé objekty, jez rozdélime na jejich charakteristické ¢asti, z nichZ je lze poté zpétné sloZit

[20].

V libovolné kfivce nebo objektu, které budeme hledat, si uréime referenc¢ni bod x(Obrazek 16).
Spocteme smér gradientl v bodech, jez tuto kfivku tvori. Tyto hodnoty a vektory urcujici smér od

bodU lezicich na kfivce k vybranému bodu referenénimu zaznamendme do tzv. R-tabulky.
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o

a) b) c)
Obradzek 16

Na obrdzku a) je parametrickou rovnici nepopsatelnd kfivka s vyznaéenym referenénim bodem (x., y.), bodem leZicim na
kfivce(x,y), smérovym vektorem r od tohoto bodu k bodu referenénimu kénickd reprezentace, ihlem 3, ktery tento vektor
svird s osou x a uhlem @ jenZ svird gradient G s vodorovnou osou. Na obrdzku b) je schematicky zobrazen objekt sloZzeny ze

trech vzajemné raznych Casti a jejich referencni bod v objektu. Na obrdzku c) je pak zobrazen model objektu z obrdzku b)

reprezentovany témito tfemi riznymi ¢astmi a vSemi pripustnymi vektory urcujicimi jejich moZnou polohu vzhledem

k referencnimu bodu. Zdroj: [20]

Tato R-tabulka (Tabulka 1) se sestava praveé z vektor( urcujicich smér k referenénimu bodu kfivky a
smér( gradientl jednotlivych bodl, z nichz se kfivka sklada. Tabulka je indexovana pravé podle uhl
gradienty tak, Ze pro kazdy index lze zaznamenat vice mozZnych vektor( k referenc¢nimu bodu. Na
zakladé téchto udajll jsou pak modelovany vsechny mozné vyskyty kfivky v testovaném obraze

v urcité konfiguraci (méritku a natoceni) a misté.

o=0 (3 (. - (rdh.,

& {r,' _'a'j]_,__ B, - ?ﬂ

Or =7 n_m (;J“ r,h
Tabulka 1

Tabulka uhla @, jeZ sviraji gradienty bod( na kfivce s vodorovnou osou a jim odpovidajici vektory (velikost r a thel )

smérujici od téchto bodi k referenénimu bodu. Zdroj: [20]

Detekce krivky pak probiha néasledujicim zplsobem: Pro kazdy bod (x, y) testovaného obrazu
s gradientem vétsim neZ néjaka dolni hranice pro hranu |G (x,, y.)| > T; na zdkladé dhlu @, ktery
jeho gradient svira s vodorovnou osou, urci nejblizsi fadek podle hodnot prvniho sloupce a pro

vSechny usporadané dvojice (7, ) v tomto fadku spocti mozné vyskyty referencniho bodu.
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X, =xtrcosf
Y. =y trsin
Pro kazdy bod (X, y,) pak zvétsi hodnotu akumuldtoru Houghova prostoru H(x,, y.) o jedna.
H(xe,ye) = H(xe, yo) +1
Body (xc,y,) pro které plati, Ze H(x,y,) > Ty jsou pak referenéni body viech nalezenych kfivek.

Pokud jde o detekci objektd, jejichZz presnou podobu nezname, je tfeba obecnou Houghovu
transformaci dale upravit. Tato varianta transformace se poprvé objevila v [23]. Prvné je tfeba

vytvorit si jakysi slovnik typickych ¢asti objektu (Obrazek 17).
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Obrdzek 17

Obradzek a) zobrazuje identifikaci typickych cdsti objektu, z nichZ se po extrakci priznakt (obrdzek (b)) vytvori slovnik

obrazovych slov — bag-of-words (obrdzek (c)). Zdroj: [32]

Tyto casti jsou z trénovacich obrazkd extrahovany spolec¢né s vektory urcujicimi jejich polohu
vzhledem k referenénimu bodu objektu — typicky stfed objektu. Jsou tedy uréeny svym vzhledem a
tzv. offsetem (vektorem urcujicim polohu vzhledem ke stfedu objektu). Po vytvoreni clusterd sobé
podobnych ¢asti, jeZ tvofi samotny slovnik, tak dostdvame obdobu plivodni R-tabulky. Shluky

(clustery) vizudlnich slov Ize ziskat naptiklad pomoci K-Means algoritmus [24].

2.5.2.2.1 K-means
Na pocatku zvolime k libovolnych shlukl na libovolnych pozicich, neboli centrech ¢ téchto shlukd,
v prostoru tvofeném shlukovanymi vektory x — ¢astmi objekt(l. Poté pomoci minimalizace nasledujici

funkce:

1= -

n
j=11i=1
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Prifadime kazdou ¢ast x k jejimu nejblizSimu centroidu ¢, ¢imz ziskame prvni rozdéleni. Nyni

v vev

v vev

postup opakujeme, dokud se tato tézisté neprestanou v prostoru hybat.

Vysledkém jsou tedy shluky sobé podobnych ¢asti a za kazdy shluk mnoZina vektrd relativnich pozic
vzhledem ke stfedu objektu (Obrazek 18 (a)). V nové obrazku, testovaném na pfitomnost hledaného
objektu, pak porovnavdame podle zvolené strategie a miry vSechny, nebo podle néjakého klice
zvolené, patche s témito shluky a na zakladé vektor( shluklim ptifazenych nejpodobnéjsimu shluku

tento patch hlasuje do Houghova prostoru na vektory (offsety) ur¢ené pozice (obrazek 18 (b), (c)).

Vaha hlasu patche se vzhledem v a lokaci [ pro objekt o na pozici x v Houghové prostoru je uréena

nasledujici distribuci pravdépodobnosti modelujici nejistotu, zda patch objektu skutecné patfi:
P(o,xIv,D) = ) p(0,xIC, Dp(Gilv)
i

Tato pravdépodobnosti interpretace vahy hlasu je asi nejvétsim rozdilem oproti plivodni zobecnéné
Houghové transformaci, kde jsme hledali kfivky libovolnych ale presné uréenych tvar(, zatimco zde
jde o hledani objektl na zakladé vzhledu pouze podobnych bez znalosti jejich pfesného tvaru nebo

podoby.

Lokalni maxima Houghova prostoru pak odpovidaji stfeddm objekt( na danych pozicich (Obrazek 18

(d)).

Obrazek 18

Obrdzek a) zobrazuje shluky a pozice, na nichZ se Cdsti objektu tyto shluky tvorici mohou vyskytovat. Na obrdzku b) a c) jsou
pak vyobrazeny patche, jeZ by mohly patrit objektu na zdkladé jejich porovndni se shluky, a vektory + velikost vaZenych
pravdépodobnostnich hlasu pro stfedy objektti. Obrdzek d) symbolicky zndzorriuje identifikovand lokdlni maxima

v Houghové prostoru. Zdroj: [32]
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Kapitola 3

3.1 Houghiv les

Houghv les, poprvé zminény v [6], spojuje mysSlenku zobecnéné Houghovy transformace, tedy jeji

varianty pouzité v ISM[23], s nahodnymi rozhodovacimi stromy (Random tree/forest)[25].

Objekt je zde reprezentovan pomoci takzvanych patchl. Patch P; se sklada z uspofadané trojice
P, = (I;,d;,y;), pokud se jednd o patch popisujici ¢ast objektu, nebo dvojice P; = (I;,y;), pokud
reprezentuje pozadi. I; je vzhled patche (nékolik rliznych kanall spoctenych z barev RGB a odstin(
Sedi), d; je vektor sméfujici od stfedu patche ke stfedu objektu a y; pak urcuje, zda patch patfi

objektu (napf. y; = 1) nebo pozadi (napf. y; = 0).

Les F = {7;}1_, se obecné& (Houghlv i ndhodny) sklada z mnoZiny T stromd. KaZdy takovy strom 7; se
sklada z uzlt a list(, kde kazdy uzel se déli na dvé vétve zakoncené opét bud’ délici uzlem, nebo
koncovym listem. Na rozdil od jiz zminéného ISM, ktery vytvaFi jakysi slovnik vizudlnich slov
vyuZzivajice k tomu shlukovani (viz. pfedchozi kapitola a [11]), vytvari HoughQv les pro kazdy strom
mnozinu hierarchicky usporadanych testd, jez na zakladé vzhledu déli patche do z hlediska pozice
smérem k centru objektu a (ne)pfislusnosti patche k objektu vice ¢i méné Cistych mnozin patcht

v listech téchto stromd.

Cilem je klasifikator, ktery dokaZe podle vzhledu I; s co nejvétsi jistotou uréit, zda patch P; patfi

k objektu (tj. zda y; = 1) a zaroven urdit jeho polohu, respektive polohu stfedu objektu (tj. priradit
mu vektor d;), ke kterému patti. Jde tedy o to dosahnout pfi trénovani strom0 v kazdém z list(
mnoZziny patchl s co nejvétsi Cistotou co do sméru a velikosti vektori ke stfedim objektl a co do
prislusnosti k objektu/pozadi. Toho se dosahuje optimalizaci testd v uzlech stromu pf¥i jejich uceni. Tj.
optimalizaci rozdéleni mnoZiny patchil na vstupu uzlu na dvé co nejodlisnéjsi podmnoziny. Hledame
takové parametry @, které skrze ziskovou funkci g(@, Ayoqe) optimalizuji funkei fi délici vstupni

mnozinu trénovacich patchl uzlu A,,,4. = {P;} na podmnoziny A;, A pro levou a pravou vétev.
fo(P) €{0,1}
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AL(Q)) = {:P € Anodelf(?)(:P) = 0}
AR((D) = {SD S Anodelf@(sp) = 1}

|As(D)|
g(Q), Anode) = H(Anode) - | S(d)l

S€e{L,R}

H(45(9))

Kde tvar funkce # (A) zélezi na tom, zda optimalizujeme informacni zisk riznych rozdéleni 4,54,

podle sméru a velikosti stfedovych vektor(i nebo podle pFisludnosti k objektu. Hleddme tedy @°P¢

@oPt = arg qu)ixg(@;Anode)

Moznosti, jak vybrat f5(P) a g(@, Anoae), resp. H (Anoge), je nékolik. Pro fi(P) jde vSak obecné o
to vybrat ndhodné na jednom patchi dvé mista p, q (dva pixely nebo ¢tvercové oblasti) a odecist
jejich hodnoty-intenzity I%(p), 1*(q) na ndhodné vybraném kanélu a (RGB, stupné Sedi, HOG
deskriptor... atp.), pficemz pokud tento rozdil nepresahne néjakou mez 7, je patch poslan do levé
vétve a naopak.

PO =0 s @ e
Pro H (Apoge), MéFici optimalnost rozdéleni, zalezi na tom, zda budeme g(@, A, o4e) Potaimo fy(P)
optimalizovat pro klasifikaci — rozdéleni 4,,,4. Na A; a Ag podle ptislusnosti k objektu/pozadi — nebo
pro regresi — rozdéleni A, 40 Na A, a Ag tak, aby vektory d; pozitivnich patcht P; = (I;, d;, y;) mély

pro levou i pravou vétev co nejpodobnéjsi velikost i smér.

Pro klasifikaci:

He(4) = = ) p(clA) log(p(c|A))

[

Coz odpovida takzvané informacni nejistoté (entropii) [26], kde ¢ € {objekt(1), pozadi(0)}a

|4l

p(clAnoge) = pomoci niz méfime a snazime se maximalizovat informacni zisky g(@, Anode),

|Anode |'

kterych dosdhneme pfi rliznych rozdélenich A, 4. Na A;, a Ag pro razné @ = {p, q, a, t} funkce

fo(P)p,q,a,- Zde stoji za pozndmku, Ze pomoci minimalizace #(A) maximalizujeme g(@, Apoge)-

Pro regresi — podobné jako pro klasifikaci, s tim rozdilem, Ze minimalizujeme rozptyly:
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1 1
j‘[r(A): z di—|DT Z dj + di—lDTR z d]

. AL - AL . ~AR c=11. Agp
l'DCl'=1 ]'DC]'=1 l'DCi=1 ]'DC]'=1

V kazdém z listd kazdého stromu je pak uloZzena mnoZina patchl P optimalizovana pres obé tyto
miry, protoZe mira podle, které se optimalizuje rozdéleni mnoziny A,,,4. j€ vybirana v kazdém z uzld

vedoucich k listu ndhodné.

Trénovani stromu kon¢i po dosaZeni Uplné Cistych mnozin v listech pfipadné po dosazeni néjakého
omezeni na hloubku stromu — maximalni pocet uzl(, skrz které je mozné dostat se ke kazdému listu —

aby nedoslo k pretrénovani.

Kazdy list tedy uklada pocet patchi (negativnich i positivnich), které do néj dorazily, a v pfipadé, ze

jde o patch z objektu, tak i vektor sméru ke stredu tohoto objektu.
Odtud pak pravdépodobnostni interpretace Houghova hlasu, ktery dany list L generuje, pfi detekci:

Mé&jme néjakou nahodnou proménnou H(x) z intervalu (0,1) uréujici, zda se na pozici x v obraze
vyskytuje stfed hledaného objektu nebo ne. Potom pro kazdy patch P(y) = (I(y), d(y),c(¥)), kde
v, je poloha patche, I jeho vzhled, d vektor ke stfedu objetu a ¢ € {0,1} je pfislusnost

k pozadi/objektu, mame:
P(H®|I() = P(HX), c(y) = 1|I() =
P(H®|c) =1,1(») P(c) = 1|I) =
PAy) =y —xlc() = LI®) P(c) = 1I())

Vyrazy P(d(y) =y — x|c(y) = 1,1(y)) a P(c(y) = 1|I(y)), lze ziskat prichodem patche P (y)
skrze uzly stromu T a vypoctem ndsledujici rovnice z hodnot uloZenych v listu L, do kterého patch

dorazi:

1 1 —x) —d|? D
P(H@|I(y);T) = |D_L|Z (_Il(y x) —dl > D4
deD;,

2ma? P 202 |2,

Kde D; je mnoZina vSech smérovych vektoru ke stfedu objektu uloZenych v listu L stromu T, y
poloha patche P, x poloha hypotézy o pfitomnosti objektu a g2 je kovarianéni matice I, pro |Dy|

Gaussovych funkci pro odhad hustoty pravdépodobnosti P(d(y) = y — x|c(y) = 1,1(y)) pomoci
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Parzen windows function [27] z vektord d € D;. Vyraz P(c(y) = 1]1(y)) je jednoduse roven %, kde
L
|P, | je pocet pozitivnich i negativnich patchd, které do listu L pfi u¢eni dorazily.

Pro vSechny stromy T, néleZejici do lesa F = {T; ltill, pak velikost hlasu patche P (y) pro objekt se

stfedem x, odpovida prdmeéru jejich hlasu:

|F|

1
;Pm(x)u(y); T,

PH@|I3);{T3-1) = ]

Pfi standardnim hlasovani do Houhgova prostoru je pak tato hodnota pro kazdy patch P(y) celého

obrazu pfi¢tena na pozici x v Houghové prostoru V (x):

Ve = > PH@ION T,
YEB(x)

Lokalni maxima v prostoru V (x) pak urcuji stfedy x objekt( v obraze.

Tento pfistup, tj. séitani hlas( za jednotlivé patche a hledani lokalnich maxim v V (x), je sice pomérné
efektivni, avsak z teoretického hlediska nespravny vzhledem k pravdépodobnostnimu charakteru
téchto hlasli — pravdépodobnosti nezavislych ndhodnych proménnych by se mély nasobit, nikoli
sCitat. V [4] proto navrhli autofi jiny pristup k sdruzovani hlast od jednotlivych patchi a také jiny
pfistup k hledani maxim hlas(, neZ jsou jinak pouZivané techniky na potlaceni nemaximalnich hodnot
(non-maxima suppression) v néjakém okoli lokalniho maxima prostoru V(x), jez vyzaduiji citlivé
nastavovani mnoZstvi dalSich parametri jako je radius hledani maxima nebo hranice, kdy je hodnota

pfijata jako lokdni maximum [28].

V [4] autofi zvolili namisto séitani hlast v Houghové prostoru V (x) nasledujici postup jejich agregace.
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3.1.1 Pravdépodobnostni model pro detekci pomoci Houghova lesa

Pro vSechny patche P;(I;, x;,c;) ahypotézy Hy(x; + d) , kde H, = 1, pokud se na pozici x; + d
vyskytuje stfed objektu h, a H;, = 0, pokud je zde pozadi. Stejné tak P; = h, v pfipadé, Ze tento patch
ze své pozice x; generuje objekt na pozici x; + d, a P; = 0, pokud je na pozici x; pozadi. Hleddme
pak maximum jejich sdruzené podminéné pravdépodobnosti p(H, P|I). Coz je po aplikaci Bayesova

teorému:
p(H,P|D) < p(I|H,P) - p(H, P)
Kde pro p(I|H,P), za predpokladu:

1. Zesdruzené distribuce I = {1y, ..., I;, ..., Iy} vzhledu patch( jsou navzajem nezdvislé za
podminky sdruzené pravdépodobnosti H, P existujicich objektd H = {HO =1,H, €
{0,1}, ..., H, € {0,1}, ..., Hy € {0,1}} a jejich piFazeni patchiim
P={P,€{0,..,h..K} .. ,P,€{0,..,h,...K},..,Py €{0, .., h, ..., K}} —my3leno tak, Ze
jakmile existuje néjaké distribuci sdruzenych pravdépodobnosti H, P

2. azasoucasného predpokladu, Ze vzhled I; patche P; je zavisly pouze na jemu pfifazené

hypotéze h a na vSech ostatnich je nezavisly, mame:

N
pain,?) = | [pair
i=1

Z ¢ehoz po dalsi aplikaci Bayesova teorému:

N N
Pill;
paln,?) = [pizy « [ |00
i=1 i=1 :

Pro p(H, P) pak v [4] zavddi nasledujici omezeni na povolené konfigurace p(H = {HO =1,H, €

{o0,1},..,H, €{0,1},...,Hg € {0,1}},.‘P = {P1 ef{o,..,h .., K},..,P,€{0,..,h,..,K},..,.Py €
{0,...,h, .., K}}) tak, aby se nestalo, Ze existuje patch P; pfifazeny néjakému objektu h, ktery je vSak

na své pozici y, = x; + d roven nule, tj. H,(y,) = 0:

N
i=1

A penalizace za kazdé H;,, = 1, tedy za kazdou aktivovanou hypotézu o pfitomnosti objektu tak, aby

obraz byl vysvétlen co nejmensim moznym poctem objekt(:
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K

p(H) = | [e

h=0
Z této penalizace a omezeni konfigurace pak pro p(H, P) dostaneme:
N N
pH,P) = | [Hen-| [e-] [
L b1

K
i=1 h=0 i

Nyni dosazenim odvozenych p(H,P) ap(I|H,P) do p(H,P|I) < p(I|H,P) - p(H,P) a zkracenim,

ziskame:
K

N N
pH,PID o | [pe@ilt) | [Hon| e
i=1 i=1

Tento pravdépodobnostni model pouzijeme k nalezeni konfiguraci H = {HO =1,H, €{0,1},..,H, €
{01},..,Hc € {0,13},P={P, €{0,...,h, ...k}, ...,P, €{0, .., h, ...,K}, ..., Py € {0, ...,h, ... ,K}}

s maximalni aposteriorni pravdépodobnosti p(H, P|I) — MAP inference.
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Kapitola 4

Aplikace, jez je soucasti této prdce, byla navrzena a implementovana v jazyce C++ s vyuzitim
volné dostupné knihovny OpenCV a pro potreby této prace upravenych ¢asti kddu z [4].
Pravdépodobnosti model (dvé vrstvy Houghova lesu), jenz je zakladem této aplikace, byl natrénovan
na rozpoznavani objektl typu ,,chodec”, ¢imz je minén ¢lovék v alespon pfiblizné vzpfimené poloze
bez ohledu na stranu, kterou je chodec nato¢en ke kamefte. Aplikace neni limitovdna jednou tfidou
objektd, Ize ji s pFislusnymi Upravami (napfiklad typ extrahovanych pfiznakd z obrazu) naudit na

libovolny typ objektl

Aplikace je rozdélena do dvou hlavnich ¢asti. Prvni je uréena k nauceni obou pouzitych vrstev
Houghova lesa a byla pro ucel této prace implementovana od Uplného zacatku na zakladé poznatki
popsanych v kapitole 3. V druhé ¢3sti je pak prepracovany kéd z [4], uréeny k vypoctu
pravdépodobnosti hypotézy o vyskytu objektu na urcité pozici v obraze — detekci objektd — pomoci

MAP inference.

4.1 Uceni

Uceni jednotlivych strom Houghova lesa zacina vypoctem priznak(l v pozitivnich a
negativnich obrazech, pro potreby detekce chodcll v této praci bylo vybrano 16 + 16 typU priznaka.
Ve vSech trénovacich obrazech (pozitivnich i negativnich) je pak po celé jejich plose spocitano vsech
32 vybranych pfiznak( (kanalG obrazu) — 3 pro kandly barevného prostoru L*¥a*b, 4 kanaly pro prvni a
druhé derivace intenzity obrazu ve smérechx a 'y, 9 kanal( pro 9 bini HoG pfiznakt, 16 kanald pro

max/min filtrované obrazy predchozich 16 kanald kvuli odfiltrovani Sumu.

Po nacteni trénovaciho obrazu a spocitani pfiznakd, se zapocne s extrakci ¢tvercovych patchi
o velikost 16x16 pixel. Pozitivni obraz obsahuje na pozici uréené 6 soutradnicemi (levy horni roh,
pravy dolni roh a stfed) takzvany obalovy box, uvnitf kterého se nachazi objekt, na ktery se maji
stromy naucit. Uvnitf toho obalového boxu se na ndhodné zvolenych pozicich extrahuje 50 patchi
oznacenych jako pozitivni — tedy jako ndleZejici k hledanému objektu — s pfipojenou informaci o
relativni poloze stfedu objektu vzhledem k poloze, ze které byl patch odebran. Stejné tak z kazdého
negativniho obrazku je ndhodné vybrano 50 pozic, ze kterych se na vSech kandlech extrahuje tomu

odpovidajici pocet patchll. U negativnich patch( je zaznamenan pouze jejich vzhled.
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Ze vsech pozitivnich a negativnich trénovacich patchi je pro uceni kazdého jednotlivého
stromu vybrana jejich ndhodna podmnozina. Tato podmnozina je na kazdém uzlu trénovaného
stromu, jenZ neni listem stromu, podrobena tfem tisicdm nahodnych binarnich test(. Z téchto test(
se vybere ten, ktery déli vstupni mnozinu podle néjakého klice na dvé podmnoziny, s co nejmensi
vnitfni variabilitou sledované klicové statistiky. Testy tak maji v kazdém uzlu za dkol rozdélit vstupni
mnozinu patchl do dvou navazujicich vétvi, kde na né na zakladé ohodnoceni z vybraného nejlepsiho
testu ceka bud' dalsi uzel a tedy i dalsi vybér déliciho binarniho testu nebo list stromu, ve kterém se
dané vétveni konci a rekurzivné pokracuje o Uroven vys, dokud vSsechna vétveni nekondi listem na
zadkladé nemoznosti nalezeni lepsiho déleni nebo kvili tomu, Ze se narazilo na pfedem danou

maximalni hloubku stromu.

4.1.1 Nalezeni testu

Hledani nejlepsiho binarniho testu pro déleni vstupni mnoziny patchi na dvé podmnoziny
s minimalnimi rozptyly ve vzhledu patchi (klasifikace) nebo jejich relativnich pozicich vzhledem

ke stfedu objektu (regrese) probiha pomoci takzvaného 2-pixelového testu.

Pro kazdy ze tfech tisic binarnich test se nahodné vybere jeden kanal obrazu, v ném jeden pozitivni
a jeden negativni patch a v kazdém z nich po dvou pixelech na stejnych ndhodnych pozicich v rdémci
tohoto negativniho a pozitivniho patche. Hodnoty obou pixell z jednoho patche ve vybraném kandlu
se odectou a tyto rozdily intenzit (pixelG uvnitf pozitivniho a negativniho patche) se zprliméruiji.
Tento pramér pak slouzi jako hranice tolerance, po kterou muze zajit rozdilnost ve vzhledu dvou

patch(l, aby mohly podle daného testu skoncit ve stejné podmnoziné.

Kvalitativni hodnoceni schopnosti testu rozdélit vstupni mnoZinu na dvé navzajem co mozna nejvice
rozdilné (a tedy naopak vnitfrné homogenni) podmnoziny se provadi pomoci jedné ze dvou mér. Tato
mira je pro kazdy uzel stromu, kde se optimalizuje test, vybrana ndhodné. Program voli mezi
minimalizaci rozptylu relativnich pozic patchl ke stfedu objektu a minimalizaci rozdil(i ve vzhledu
jednotlivych patchi skrze maximalizaci informacniho zisku — minimalizaci informacniho entropie

v daném testovacim uzlu. Test s nejlepSim skére je zvolen za test nejlépe rozdélujici vstupni mnozinu

pozitivnich a negativnich patchd na dvé podmnoziny.
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4.1.2 Konstrukce listu stromu

V pripadé, Ze skrze optimalizaci testl jiz nelze nalézt déleni mnoZiny patchl na podmnoziny tak, aby
jedna z podmnozin nezlistala prazdna, pripadné v situaci, kdy jedna z vyslednych podmnozin

neobsahuje zaddné pozitivni patche, pfichazi ¢as na tvorbu listu stromu.

V kazdém listu binarniho rozhodovaciho stromu Houghova lesu, kterym vétveni stromu kondi, je
uloZen celkovy pocet patchd, které do uzlu (ted'jiz listu) dorazily a pocet + hodnoty soutradnic
relativnich smér0 dorazivsich pozitivnich patchl vzhledem k stfedim objekt(, z nichZ byly patche

extrahovany.

Tyto hodnoty pak slouzi k vypoctu pravdépodobnosti prislusnosti patche k objektu a k urceni stfedu

objektu pfti detekci.

Konstrukci vSech stromi v lese uceni prediktivniho modelu Houghova lesu kondci. V této praci byla po
provedeni experimentt s rGznymi pocty do kaskady fazenych strom( zvolena varianta lesa s 15
paralelné natrénovanymi stromy o maximalni hloubce vétveni uzl(l 15 —tj. od kofenového uzlu
stromu je to k jakémukoli listu stromu maximalné skrze 13 dalSich vétveni. A jednim tomuto lesu
predfazenym stromem, jenz ma za ukol rychle odfiltrovat oblasti obrazu, které s nejvétsi
pravdépodobnosti zddny hledany objekt neobsahuiji, pfipadné odfiltrovat ty ¢asti objektu, které pro
svou podobnost s pozadim nejsou o vyskytu objektu dostatecné vypovidajici a snizit tak vypocetni
naro¢nost detekce samotnych objekt( a jejich pozic, kterou zajistuje les 15 stromd pod timto

predrazenym slabym klasifikdtorem.

K nauceni prvni vrstvy kaskady byla v této praci zvolena nasledujici metoda. Ze 400 pozitivnich a 400
negativnich obrazl pro tyto Ucely standardné pouzivaného datasetu TUD campus pedestrians bylo

v kazdém obrazku extrahovano padesat patchd. Strom v prvni kaskadé tedy na prvnim uzlu pracoval
se 40000 patchd, které se v prlibéhu uceni vyse popsanym zplsobem snazil na zdkladé podobnosti
relativnich poloh patchl vzhledem ke stfedim objekt(, ze kterych pochazeji, rozdélit do co mozna
nejhomogennéjsich listl. Tento strom pak byl pouZzit pro otestovani vsech 400 pozivnich obraz(,
plGvodné uréenych jeho natrénovani. Pozitivni obrazy, u kterych bylo pro tento strom obtizné v misté
vyskytu objektu tento objekt rozpoznat — v tom smyslu, Ze strom oznacil vice nez 70% pixell tomuto
objektu ndleZejicich za pixely pozadi — byly zrcadlové otoceny a vloZeny zpét mezi plvodni pozitivni
obrazy. Jednalo se o0 168 pulvodnich pozitivnich obraz(, ¢imZ se mnoZina pozitivnich trénovacich
obrazku rozrostla na 568 obraz(. Tato vrstva kaskady byla pro kazdy obraz schopna spravné

odfiltrovat 30-40% pixell ndleZejicich pozadi.

39



Druha vrstva kaskady byla natrénovéana s pouzitim nové mnoziny 600 negativnich obraz(, kde
priblizné tretinu tvori ndhodné vybrané obrazy z plvodnich negativnich obrazl a zbytek nové obraz
»Ppozadi“ — obrazy na nichZ se objekt nevyskytuje. MnoZina pozitivnich obrazl se sklada z obrazt

plvodnich a téch zrcadlové otoéenych, které prvni stupen kaskady nebyl schopen rozpoznat.

Treti vrstva, paralelni les 15 Houghovych strom, pak byla pfi trénovani rozdélena do tfech skupin po
péti stromech. Prvni skupina byla natrénovdna na vSech 568 pozitivnich obrazech a stejném poctu
obrazl negativnich. S touto skupinou péti strom( byla provedena detekce na pozitivnich trénovacich
obrazcich, z nichZ obrazky s objekty, které téchto pét stroml nedokazalo spravné detekovat, byly
pouzity pro natrénovani dalsi skupiny. Analogicky se postupovalo také pfi uceni posledni tretiny
Houghova lesa — objekty, které prvnich deset stromU neurdcilo spravné, byly pouZity pro uceni

poslednich péti.

4.2 Detekce

Nejcastési pristup k detekci pfi pouZiti detektord zaloZzenych na hlasovani pomoci Houghova lesa
spociva ve scitani pravdépodobnosti, které jednotlivé patche z okoli hypotetického stfedu hledaného
objektu prisuzuji skutecnosti, Ze by se zde objekt s timto stfedem skutecné mohl vyskytovat. Tyto
hodnoty pravdépodobnosti jsou vystupem listl jednotlivych strom, do kterych patche dorazi poté,
co projdou skrze rozhodovaci uzly téchto pfedem natrénovanych stromu. Po secteni vSech hlasu
(velikosti pravdépodobnosti) v Houghové hlasovacim prostoru se za pomoci rtiznych technik (napf.
pomoci Gaussova filtru, nebo mean-shiftu) hledaji pozice s maximem hlas(, které pak urcuji stredy

hledanych objekt(.

V této praci byl naproti tomu pouzit pravdépodobnostni pristup k slu¢ovani hlast odvozeny v [4], viz
téz predchozi kapitola. Tato metoda slucovani hlasu vice odpovida pravdépodobnostnimu charakteru

téchto hlas(, jez na vystupu jednotlivych listd L strom( T Houghova lesa maji nasledujici formu:

[DLl
1 1 lGx; = yn) — dill*\| DLl

P(P, = h|I;T) = |— E - :
(Pi = hllzT) = 757 2102 eXp( 202 17,

d;€Dy,l=1
Kde

P(P; = h|I;; T)... je pravdépodobnost, Ze patch i se vzhledem |, generuje objekt h.
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Hleddni maximalni sdruzené a posteriorni pravdépodobnosti (MAP inference) p(H, P|I) z pfedchozi
kapitoly je zde nahlizeno z pohledu jednoduchého dopravniho problému, jak rozloZit m cilovych mist
tak, aby bylo pfi minimalizaci naklad( s tim spojenych obslouzeno vsech n zdkaznik(. Pfevedeno do
feci hlasti generovanych patchi P; (I, x) v listech L s |D,| > 0 a hypotéz Hy,(yy) = 1 o nalezenych
objektech, pouzivané v problematice detekce objektl vyuZivajici obecné Houghovy transformace: jde
o to, jak vSechny patche P pfiradit aktivovanym hypotézam H (vCetné fifazeni patche k pozadi, kde
h = 0) a minimalizovat pfitom naklady, tedy maximalizovat pravdépodobnost, této pfisludnosti.

Naklad, tedy hlas, je zde vyjadien jako absolutni hodnota logaritmu pravdépodobnosti, Zze dany patch

P; voli pro urcitou hypotézu [log P(P; = h|I;)|.

Po zlogaritmovani vyrazu p(H, P|I) a nacteni vSech hlast |log P(P; = h|I;)| Vi, h do Houghova
prostoru hlasd V(H(y = x + d) € {0,1}¥) se tedy hleda takové pfifazeni patchd P k aktivovanym
hypotézam H, tj. hypotézam pro které plati, Ze hodnota hlasi v Houghové prostoru V(H) je pro né
v absolutni hodnoté vétsi nez penalizace A za jejich aktivaci, tj. V(H) > A, které minimalizuje pro

tyto hypotézy nasledujici ndkladovou funkci:

Cost(H) = m}i,n Cost(H, P)
K N
= hzl|—wh| ' Z min,, min _ (llogP(P; = hlI)I).llog PP, = 0l1p)])
= =

Kde Cost(H, P) je jednoduse absolutni hodnota logaritmu p(H, P|I):

N K N

Cost(H,P) = llogp(H,PID| = Y llogP(P, = RlID| + Y |=AHal + )
i i=1

i=1 h=0

leifk?eo log(Hp,=h)

Coz je presné forma jednoduchého dopravniho problému (Uncapacitated Facility Location

Problem)[29], jehoz pfiblizné feSeni Ize nalézt pomoci hladového algoritmu:
V této praci byl pouZzit nasledujici algoritmus minimalizace vySe zminéného vyrazu:

Nejprve je vyuZito prvnich dvou pfedrazenych vrstev kaskady, kazda o jednom stromu, pro

»odfiltrovani“ patch P;, které s pravdépodobnosti P(P; = 0][;;s) =1 — % > 0,7 patfi pozadi,
L

kde s € § = {1,2,3} je drover kaskady. V téchto drovnich kaskady tedy nejde o stromy Houghova
lesa hlasujici pro hypotetické stfedy objektd, ale o ndhodné rozhodovaci stromy pouZzité pro
klasifikaci patch. Pozice rovnajici se pozicim pixell ve stfedu takovych patchi jsou v pomocné
masce, svymi rozméry odpovidajici testovanému obrazu, nastaveny na 0 — nulova pravdépodobnost

naleZeni patche k objektu z hledané tfidy. Pficemz kazda Uroven uz pocita pravdépodobnosti pouze
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pro patche, jez nebyly nastaveny predchozi Urovni na nulu. Patche, u kterych se vrstvy shodnou na

pravdépodobnosti pfislusnosti k pozadi P(P; = 0]1;; s) < 0,7, maji zprdmérovanou
ISI=14 _p(p.=o|I::
Ii;{s}|15|—1) _ X5ty 1-P(Pi=0ll3s)

za |S| — 1 drovni kaskady
[S|-1

pravdépodobnost 1 — P (fPi =0

zanesenu na pfislusnou pozici pomocné masky a pokud je tato vétsi nebo rovna 70%, je takovy patch

postoupen do posledni Urovné kaskady detektoru pro minimalizaci vySe odvozené nakladové funkce:

1. Na pocatku béhu samotného hladového algoritmu je pomoci posledni Urovné kaskady
spocten naklad prislusnosti vSech patchl P, které nebyly v pfedchozich kaskadach detektoru
oznaceny jako pozadi, k pozadi tj. |log P(®P; = 0]1;)|. Tyto hodnoty lze v kontextu dopravniho
problému brat jako naklad na obslouZeni zakaznika i jedinym zatim otevienym dodavatelem
Vo, ktery v nasi interpretaci odpovidd hypotéze, Ze patch je vysvétlen pozadim a nepatfi
k Zddnému objektu (k uspokojeni zakaznika neni tfeba otevirat novou lokaci dodavatele).
Tato hypotéza (dodavatel) je vzidy aktivni, tj. vidy plati Hy = 1.

2. Kazdy patch P; z P hlasuje pro vSechny jemu dostupné hypotézy h z H na pozicich
Yr = x; + d do akumuldtoru hlast M (y). Velikost takového hlasu V patche P; pro h na yj je
rovna: V;(h) = min(|log P(P; = h|l;)| — |log P(P; = 0]I;)|, 0) — tedy hodnota, o kterou by
se snizily naklady na vysvétleni (obslouZeni) patche i, jeho prefazenim z h = 0 do lokace h
mezi detekované objekty oproti ndkladdim na jeho vysvétleni tvrzenim o pfislusnosti k
pozadi. Dostupnost hypotéz je pro patch i dana jeho soutadnici, maximdalnim obalovym
boxem kolem této souradnice na daném méfitku a relativnimi pozicemi stfedl moznych
objektd (vici x;), jez jsou urceny hlasy generovanymi patchem i v listech jednotlivych
strom(.

3. V Houghové prostoru hlasli se poté nalezne hodnota globalniho minima, tedy takova lokace,
ktera nejvice snizuje celkové naklady (nejvétsi zdporné Cislo) a pozice, na které byla nalezena,
se oznaci za stfed nové detekovaného objektu v pripadé, Ze tato hodnota je vétsi nez naklad
na novou detekci A. Tj. |min M(y)| > A.V opacném pripadé algoritmus kon¢i.

4. Zakumuldtoru hlast M (y) vymaz hlasy patchd P;, které hlasovaly pro posledni detekci, a

vrat se do bodu 3.

Tento algoritmus se od algoritmu pouzitého v [4] lisi v tom, Ze je ,hladovy” jak ve vybéru, kterou

z hypotézy oznacit za objekt, tak i v pripadé hlasujicich patch, které jsou poté co je ,jejich” hypotéza
oznacena za detekci iterativné mazany z mnoziny viech volicich hlasli a povaZzovany za vysvétlené.
Tento pristup byl v této praci zvolen na zakladé predpokladu, Ze jeden patch nemuze nalezet ke
dvéma objektlim, zaroven je zde predpoklad, Ze tento zplsob hlasovani bude jednodussi a zaroven

tedy i rychlejsi.
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Detekce objektl na rlznych méfitcich je stejné jako v [4] zajisSténa vytvorenim obrazové pyramidy a

pyramidy akumulator( simulujicich Houghtv prostor na téchto méfitcich.
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Kapitola 5

5.1 Testy a evaluace

Pro ovéreni, ohodnoceni a porovnani schopnosti navrZzeného detektoru chodct byly v této praci

pouzity dvé, standardné za timto Gcelem pouZzivané, obrazové sady: TUD Crossing a TUD Campus.

Prvni sada pochazi z kamery zabirajici pfechod pro chodce, video je rozloZzeno do sekvence 200
snimk{ zachycujicich ptiblizné 1000 pozitivnich instanci objektu ,chodec”. Chodci se na snimcich
vyskytuji v priblizné stejném méfitku, ze dvou bocnich stran a casto ve velkém vzajemném zakrytu
bez mozZnosti uréeni presného poctu chodct v nékterych extrémnich pripadech. Standardné se jako
pfitomnost chodce bere situace, kdy je takovy chodec viditelny alespon z 50%. V praci [4], ze které
myslenkoveé vychdazi i tato prace, se viak autofi zaméfili na zpresnéni detekce ve smyslu nalezeni i

takovych chodcd, jimzZ je vidét jen hlava a alespon jedna noha.

Druhd sada obsahuje pres 70 snimk(i z kamery zabirajici kampus university s chodci v minimalné
tfech rdznych méfitcich s celkovym poctem pozitivnich vyskytl rovnajicim se vice neZ tfrem stovkam

chodcl. Chodci jsou opét viditelni z obou bocnich stran a ¢asto z vice neZ poloviny v zakrytu za sebou.

Stejné jako v ostatnich pracich byl i v této praci pouzit standardni protokol pro uréeni pozitivnich
detekci. Kazda takova detekce je detektorem vyznacena obalovym boxem okolo detekovaného
objektu. Aby mohla byt detekce oznacena za pozitivni je tfeba aby se detektorem uréeny obalovy box
minimalné z 50% shodoval s obalovym boxem uréenym anotaci, jeZ je soucasti kazdé testovaci sady,

obsahujici 4 soutradnice urcujici polohu a velikost obdelniku okolo kazdého anotovaného objektu.

Pro porovnani detektoru navrzeného a implementovaného v této préci s detektorem z [4] bylo, co se
presnosti detekci tyce, pouZito takzvanych Precision — Recall ktivek. Po jedné pro kazdy detektor a

testovaci sadu. Hodnoty pro krivky jsou ziskany nasledujicim zplGsobem:

Na ose x vynasime takzvany Recall, cozZ je pomér pozitivnich detekci detektoru ku skuteénému poctu

objektl danému anotaci sady, tedy:

TP

R -
ecall = 757N

Kde TP je pocet pozitivnich detekci (True Positive) a FN (False Negative)je pocet objektl, které

detektor ,,prehlédl” a oznacil jako pozadi.
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RGzné hodnoty pro Recall jsou obecné u detektor( objektll ziskdvany nastavenim parametr(
detektoru urcujicich jeho citlivost — miru jistoty potfebnou pro oznaceni hypotézy h o vyskytu
objektu za pravdu. V pripadé prace z [4] a této prace se jedna o nastavovani rliznych hodnot A (viz
predchozi kapitola). Cim nizsi tato hodnota A uréujici naklad na vysvétleni scény ptidanim dalsi
detekce, tim je detektor citlivéjsi a pro zakresleni dalsi detekce mu staci nizsi mira jistoty, zde

podminéné pravdépodobnosti P(P; = h|I; T), pfes vsechny stromy T.
Pro takto dané hodnoty osy x pak pro osu y spo¢teme presnost (Precision) detektoru jako:

TP

P .. —
recision —TP T FP

Kde FP je pocet falesnych detekci, tedy detekci na mistech, kde se Zadné skutecné objekty

nevyskytuji.

Z téchto dvou hodnot pak Ize v misté rovnosti Recall = Precision ziskat takzvany Equal Error Rate
(EER) charakterizujici detektor, resp. jeho presnost, jako procento detekovanych objektu pfi
rovnajicich se pravdépodobnosti, Ze dojde k faleSné detekci a pravdépodobnosti nezaznamenani
objektu. Z téchto hodnot Ize odvodit ,,optimalni” miru citlivosti detektoru pro jeho nastaveni

v realném provozu, ackoliv takové optimum vzdy zavisi také na konkrétni aplikaci detektoru, kdy

v nékterych ptipadech je Zaddouci minimalizovat falesné detekce a tim pfijit i o nékteré detekce
skutecnych objektl a v jinych naopak mit co nejvétsi skore detekovanych i se zvySenym rizikem, ze

dojde k faleSnym detekcim.

Rychlost detekci byla méfena pomoci funkci getTickCount a getTickFrequency z knihovny OpenCV,

jejichz vystupni hodnoty poté byly prevedeny na vtefiny. Konfigurace testovaciho PC:

e CPU Intel Core i5-3320M 2.60 GHz
e RAM4.0GB
e Integrovany graficky adaptér Intel Graphics HD 4000

e Windows 7 Enterprise SP1 64 bit

Béhem testll vidy béZel pouze jeden z detektorl a nejnutnéjsi systémové ulohy. Detektory byly
testovany samostatné. Houghuv les byl pro oba detektory poufZit stejny — ten natrénovany v této

praci.
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5.1.1 Test nad datovou sadou TUD crossing

Vysledky test(l nad touto datovou sadou byly pomérné prekvapivé. Z Precision — Recall k¥ivek v grafu
1 Ize vycist, Ze detektor navrzeny v této praci ma pod kfivkou o néco vétsi plochu nez detektor z [4].

To ukazuje na vyrazné snizeni vyskytu faleSnych detekci pfi stejném poctu detekci pozitivnich.

0,9

0,8

=-=Tato prace - HF +
kaskada

0,7

0,6 t

0,5
[ ]

Precision

== Detektor z (citace) HF

0,4 T T T T 1
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Recall

Graf 1

Precision — Recall kfivky pro detektor z [4] (Cervend kfivka) a detektor navrZeny a implementovany v této prdci (modrd

krivka). Obrdzkovd sada TUD crossing.

Na druhou stranu se v3ak nepodafilo dosahnout vyssich hodnot Recall nez néjakych 0,84, zatimco
hodnoty pro Recall se v pfipadé detektoru z [4] vyznamné bliZi k jedné a kfivka pro detektor z této
prace tak padd mnohem strméji. Tato situace je dana tim, Ze detektor z [4] je schopen detekovat
chodce i s jiz velmi vyraznym zakrytim nebo velmi blizko sebe. Detektor z této prace toho bohuzel
kvuli nulovani hlast neni schopen — ¢asto vyhodnoti chodce, kteti jsou tésné u sebe jako jeden

objekt. Pro ilustraci viz pfiklady detekci na této datové sadé na obrazku 19.

V tabulce 2 jsou vyznacdeny EER a prlimérné rychlosti detekce na snimek pfi rozliseni 414 x 310 pixel(.
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Detektor EER @ Rychlost (s/snimek)
Detektor z [4] HF ~76% 268
Detektor HF+kaskada(tato prace) ~80% 79
Tabulka 2

Tabulka Equal Error Rate a rychlosti zpracovdni snimk z testovaci sady TUD crossing.

Obradzek 19

Na obrdzku je na prvnich dvou pdrech obrdzkd pro ilustraci zndzornén pokles falesnych detekci oproti detektoru z [4]

(obrdzky vlevo) pfi zachovdni citlivosti na pozitivni detekce. Posledni dvojice obrdzk( naopak ilustruje lepsi schopnost

detektoru z [4] detekovat i objekty, které se nachdzi velmi blizko sebe, pfipadné ve velkém zdkrytu.
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5.1.2 Test nad datovou sadou TUD campus

Podobné jako v pripadé obrazkové sady TUD crossing i zde lze z Precision — Recall kfivek vycist, ze

v rozmezi hodnot Recall priblizné od 0,6 do 0,8 je v této praci navrzeny detektor schopen pfi stejné
citlivosti na pozitivni detekce ¢astecné snizit pocet detekci negativnich. Opét se vSak negativné
projevil vliv nulovani hlasi, v tomto pfipadé dokonce v jesté vétsi mife, coZ je zplsobeno predevsim
velkym zakrytem objektll na velmi rozdilnych méfitcich. Pro objekt na velkém méf¥itku je totiz treba
pro detekci vice hlas( a vznikne tedy i vétsi plocha, ktera se po odhlasovani nuluje, ¢imz viak snadno
zaniknou i hlasy pro objekty mensich méritek, které se nachazi v tésné blizkosti, respektive ve velkém
zakrytu za timto vétsSim objektem (Obrdazek 20). To, Ze je tento vliv na testovaci obrazkové sadé TUD
crossing mnohem vétsi nez v predchozim pfipadé, je ziejmé i z mnohem prudsiho poklesu krivky pro
detektor z této prace kolem hodnoty Recall 0,78. Detektor navrzeny v této praci nalezne pro velmi
rozdilnd nastaveni citlivosti velmi podobné mnozstvi pozitivnich detekci, jediné co se pfi testech na
TUD campus sadé vyznamné méni pfi zméné citlivosti je tedy pocet faleSnych detekci —zmény v téch

pozitivnich jsou vSak témér nulové.

1 _ﬂi
0,9
0,8
5
207 —&—Tato prace - HF +
g kaskada
(- %
0,6 \ == Detektor z (citace) HF
0,5
]
0,4 T T T T 1
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Recall

Graf 2

Precision — Recall kfivky pro detektor z [4] (Cervend kfivka) a detektor navrZeny a implementovany v této prdci (modrd

krivka). Obrazkovd sada TUD campus.
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Detektor EER @ Rychlost (s/snimek)
Detektor z [4] HF ~77% 186
Detektor HF+kaskada(tato prace) ~77% 67
Tabulka 3

Tabulka Equal Error Rate a rychlosti zpracovani snimka z testovaci sady TUD campus.

T 8 i N

Obrdzek 20

Horni pdr obrdzki ilustruje, jak Spatné si detektor navrZeny v této prdci poradi s objekty, které jsou tésné u sebe (obr. vlevo
nahore) — detektor z [4] dokdzal detekovat tfi k sobé tésné priléhajici objekty (obr. vpravo nahore), zatimco detektor z této
prdce kvili nulovdni hlasi objekt mezi prvni a druhou detekci zleva prehlédl. Spodni dvojice obrdzkd na druhou stranu

ukazuje, Ze nulovdnim hlasu Ize predejit nékterym zdvojenym detekcim v okoli jiZ jednou detekovaného objektu.
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Kapitola 6

6.1Zavér, diskuse vysledku testii, navrhy

Vysledky test( ukazuji, Ze predpoklady vyréené v Uvodu a cilech prace se bohuZel potvrdily jen z ¢asti.
Hodnoty pramérné rychlosti detekce v sekundach na jeden snimek ukazuji, Ze nebylo od véci
predpokladat zrychleni pomoci nalezeni mist, na kterych se objekt ,urcité” nevyskytuje. Z test(
vyplyvd, ze nedoslo ke snizeni poctu detekci, pokud neslo o objekty, ktery si byly vzajemné velmi
blizko - z pohledu pozorovatele se dotykaly — nebo ve velkém zakrytu. To vSak Ize pfisuzovat spiSe
pouZitému algoritmu pro samotnou detekci, tedy mazani hlas( tak, aby Zadny hlas, ktery uz hlasoval
pro jeden detekovany objekt, nemohl hlasovat pro dva a vice objekt(l. Pfedpoklad, Ze jeden hlas,
potazmo patch, nemuZe patfit dvé objektdim zaroveri se tedy v testech ukazal jako nepfilis
domysleny. Ostatné i lidsky mozek v pfipadé, Ze vidi ¢clovéka se ¢tyfma nohama a dvéma hlavami,
predpoklada spise existenci dvou lidi v zakrytu nez néjakou hticku ptirody. Pokud by hlasy nebyly
nulovany, ale bylo jim naopak dovoleno zménit prislusnost k hypotéze, mohl by jeden patch hlasovat

pro stfedy vicero objekt(, které se nachazeji tésné u sebe nebo i v zakrytu.

Pouziti kaskady prineslo, v zavislosti na mnozstvi objekt( v obraze, priblizné 3 — 4 ndsobné zrychleni.
Prvni dva stupné kaskady totiz dokazou spravné odfiltrovat mezi 60 az 75% patchi nalezejicim

k pozadi, pficemz prichod skrze ndhodné binarni rozhodovaci stromy téchto dvou kaskad je mnohem
rychlejsi nez hlasovani do Houghova prostoru pomoci lesa v posledni fazi detekce, kde hledame uz
konkrétni pozice objekt(l. Ostatné hlasovani do Houghova prostoru obecné byva u detektord
vyuzivajicich tuto techniku vypocetné a ¢asové nejnarocnéjsi ¢asti detekce. V této préci by se dala
narocnost hlasovani dale snizit paralelizaci vypoctl a predevsim zmensenim hlasovaciho prostoru ze
tfech dimenazi (x, y, s - méfitko) na dvé (x, y) pomoci natrénovani lesa, ktery by zaroven se
souradnicemi x a y explicitné hlasoval i pro méfitko s. Pfipadné pouzit techniku z [30], vyuzivajici
namisto priznak(l vypoctenych v celé obrazové pyramidé, slozené ze stejnych obrazk( ridznych
méritek, pouze aproximace priznak( vypoctené v jednom zakladnim méfitku na dalsi pozadovana

meéritka.

Dalsi moznosti pro zrychleni, ale i zpfesnéni, detektoru by mohlo byt pouziti néjakého vice
,diskriminativniho” pfistupu pfi odfiltrovani pozadi. Naptiklad pouZit namisto binarniho

rozhodovaciho stromu klasifikator SVM a princip detekce pomoci posuvného okna, ¢imz by bylo
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mozné rychle vyloucit celé oblasti obrazu uvnitf posouvaného detekéniho okna a ne jen jednotlivé

pixely.
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Prilohy

DVD s textem této prace, zdrojovym kédem implementovaného detektoru, trénovaci datovou sadou,
pouzitymi testovacimi sadami a ukazkami detekce.
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