VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDII

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

DETEKCE OBLICEJE

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’S THESIS

AUTOR PRACE MIROSLAV STRBA
AUTHOR

BRNO 2008



VYSOKE UCENIi TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGIH
USTAV POCITACOVE GRAFIKY A MULTIMEDII

N
k I

;/ U FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
K_

DEPARTMENT OF COMPUTER GRAPHICS AND MULTIMEDIA

DETEKCE OBLICEJE

FACE DETECTION

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR’'S THESIS

AUTOR PRACE MIROSLAV STRBA
AUTHOR

VEDUCI PRACE Ing. MICHAL HRADIS
SUPERVISOR

BRNO 2008



Abstrakt

Té4to bakaldrska praca obsahuje prehlad stcasnych metdéd detekcie tvari pomocou klasi-
fikdtorov. Obsahuje tiez popis tvorby systému na detekovanie tvari. V prvej Casti sa
popisané rézne metédy na trénovanie klasifikatorov. V druhej sa nachadza analyza, ktora
predchédzala tvorbe systému zameraného na Ciernobiele snimky. Implementovany systém
vyuziva algoritmus WaldBoost a Haarove priznaky. Vo videosekvenciach je mozné vyuzit
casticovy filter.
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non-maxima suppression

Abstract

This bachelor thesis contains overview of actual face detection methods using classifier. It
also contains description of creating system for face detection. There are described different
methods for classifier training in first part. There is analysis, which preceded creation of
system focused on black-and-white picture, in second part. Implemented system is using
WaldBoost algorithm and Haar features. There is option to use particle filter in video.
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Uvod

Tato bakalarska praca nadvéizuje na vedomosti ziskané v rdmci predmetu semestralny pro-
jekt (ISP). Detekcia tvére je velmi aktudlna téma, ktord svojou podstatou patri do dvoch
oblasti vedy nazjvanej poéitacové videnie. Prva oblast, ktorej sa detekcia v obraze tyka je
analyza obrazu. Tento odbor sa zaoberd vlastnostami obrazu a v pripade videa napriklad
aj detekciou pohybu. Druhd oblast sa nazyva porozumenie obrazu a zaoberd sa hlavne
identifikaciou objektov.

Samotny problém detekcie tvare je nielen v pocte roznych tvarov, ale aj v tom, ze kazda
tvar vyzera inak. Ked sa osoba usmieva vyzerd inak, ako ked’ je zamracend alebo nosi
okuliare, pripadne m4 bradu & fizy. Ako jednym z problémov, ktoré treba riesit si aj
rozne svetelné podmienky.

Motivacia

Detekcia tvare sa moZze v sicasnosti uplatnit v roznych oblastiach. Najviési potencidl by
som videl vo zvyseni bezpec¢nosti. V nasledujiicom odstavci uvadzam niektoré priklady
vyuzitia detekcie tvare:

e autentifikdcia 0s6b pri pouzivany pristroja (notebook, mobil, ... )

e detekcia 0s6b v oblasti so zakdzanym vstupom

sledovanie pohybujicich sa uc¢astnikov pri konferencii

automatické zaostrovanie obrazu v digitalnych fotoaparatoch

stabilizator obrazu vo fotoaparatoch

e pri komunikacii robot-osoba

Struktira prace

Préca je rozdelend do dvoch hlavnych kapitol. V kapitole 1 st popisané metédy detekcie
so zameranim na roézne sposoby trénovania klasifikdtorov. V d'alSej ¢asti tejto kapitoly
st spomenuté rozne metddy ako sa vysporiadat s vysokou chybovostou pri nespravnych
detekcidch, alebo akym sposobom dosiahnut lepsie vysledky pri detekovani.

V kapitole 2 je rozpisany ndvrh a analyza mnou vybraného sposobu detekcie tvare.
Nachéadza sa tu popis tried a st tu nac¢rtnuté niektoré algoritmy.



Kapitola 1

Metody detekcie

V tejto kapitole budi rozobraté zdkladné principy detekcie lTudskej tvare v stucasnosti.
Jednym zo sposobov ako rozhodovat, ¢ oblast obsahuje tvar alebo nie, je pomocou klasi-
fikdtorov. Na tiito oblast sa zameriam.

1.1 Klasifikatory

Klasifikdtor je $pecidlna funkcia alebo modul, ktory dokaze zhodnotit s akou pravdepodob-
nostou sa na danom mieste nachiddza skimany objekt. Klasifikdtory rozdelujeme na:

e bindrne — vrati hodnotu ,,dno“ alebo ,nie* v zavislosti na vysledku klasifikacie
e viachodnotové — vrati hodnotu v uréitom rozmedzi, ktord reprezentuje pravdepodob-
nost s akou sa detekovany objekt v obraze nachddza
1.1.1 Klasifikatory trénované pomocou neuréonovych sieti

Neurdénovd siet je paralelny systém, ktory sa pouziva na modelovanie vztahov medzi vstup-
mi a vystupmi alebo na porovnavanie pomocou vzoru. Funguje ako ,¢ierna skrinka“ po-
zostavajica zo vstupov a vystupov. Pricom minimdalny pocet vstupov a vystupov je 1.
7 pomenovania vyplyva, Ze je uréend na simuldciu spravania ludského mozgu. Vyuziva
sa to najmi v pripade, Ze je potrebné riesit tlohy, ktorych matematické riesenie je velmi
zlozité.

Cinnost neurénovej siete podla [14] je charakterizovand funkciou:

fi XY (1.1)

Rozdelenie

Siet pozostava z jednotlivych ¢asti nazyvanych neurdny alebo uzly. Neurén prijima N
vstupov a vracia M vystupov. Pozndme tri typy neurénov:

e vstupné — neurdny, ktorych vstupmi su signdly z prostredia
e skryté — neurény, ktoré si vstupmi aj vystupmi spojené s inymi neurénmi

e vystupné — neurény, ktorych vystup vedie do prostredia



Podla [16] sa neurén spracovavajuci informéciu riadi nasledujicim pravidlom:

N
k
oftl = f(z wfj X of - e (1.2)
j=1

kde: 0 <i< M vystup
0<j <N vstup
of“ vstupnd hodnota i-tého neurénu k + 1 vrstvy
k index vrstvy

orl prah excitacie i-tého neurénu k + 1 vrstvy

wfj vaha spojenia medzi j-tym neurénom k-tej vrstvy a i-tym
neurénom k + 1-tej vrstvy

10 lubovolnd monoténna funkcia

Samotné neurénové siet moze byt rozdelens do viacerych vrstiev. Tato moznost sa vyuziva
pri viicsej zlozitosti rieseného problému. V zavislosti na toku dat je mozné podla [1] rozdelit
neurénové siete do dvoch kategérii:

e Dopredné — ang. feed-forward

signal sa §iri iba od vstupnych neurénov cez skryté neurény k vystupnym ne-
urénom. Priklad na obr. 1.1(A)

e Rekurentné — ang. recurrent

signdl sa moze pohybovat aj smerom od vystupov ku skrytym c¢astiam alebo
dokonca az k vstupom. Priklad na obr. 1.1(B)

(A) (B)

Obrazok 1.1: (A) Doprednd neurénovd siet s dvomi vstupnymi, siedmimi skrytymi a jednym
vystupnym uzlom. Obsahuje 4 vrstvy. (B) Rekurentnd neurénové siet obsahujica neurény,
ktoré su zaroven vstupné aj vystupné. Neobsahuje skryté neurény a neurény nie si orga-
nizované vo vrstvach.

Podstatnou vlastnostou neurénovych sieti je schopnost uéit sa. Ucenie je dolezitd faza,
ktord sa musi nachddzat pri kazdej tvorbe siete. V tejto faze sa upravuju jednotlivé vdhy
spojeni neurénov tak, aby dosiahli pozadované vysledky alebo vysledky, ktoré maja k tejto
hodnote najblizsie. Spravnym naucenim sa zaoberd oblast umelej inteligencie pocitacové
ucenie (podrobnosti je mozné najst v [15]). V oblasti detekcie tvéare sa vyuziva napr.
metdda propagdcie chyby.



Hodnotenie
Priklad klasifikdtoru vytvoreného pomocou neurénovej siete je popisany v [10]:

Obsahuje tri typy skrytych uzlov: 4-krat typ, ktory sktma oblasti 10x10
pixelov, 16-krat typ, ktory skiima oblasti 5x5 pixelov a 6-krat typ, ktory skiima
prekryvajice sa 20x5 pixelové horizontalne pruhy. Horizontalne pruhy umoznuji
skrytym neurénom detekovat rysy ako st usta alebo par oci, zatial ¢o skryté
neurény so $tvorcovymi typmi moézu detekovat rysy tvére ako osamotené oci,
nos alebo kutiky ust.

Na zdver tejto casti st uvedené vysledky klasifikdtorov natrénovanych podla [10] bez
pouzitia heuristiky. Testovacia sada pozostavala so 130 obrazkov, na ktorych sa nachadzalo
507 tvari. Vysledky si v tabulke 1.1.

klasifikdtor | Detekované tvare | Zlé detekcie
1 91.1% 945
2 92.5% 862
3 90.9% 738
4 92.1% 819

Tabulka 1.1: I,Jspeénost7 klasifikatorov natrénovanych pomocou neurénovych sieti

N4sledne este boli urobené d’alsie testy, kde s akceptovatelnou chybovostou bola dosia-
hnutd tspesnost od 77.9% — 90.3 %.

1.1.2 Klasifikdtory trénované pomocou SVM

Ako sa uvddza v [2] Support Vector Machine (d'alej len SVM) je metdda postavend tak,
aby mohla ¢o najlepsie generalizovat informécie pri trénovany. Samotné trénovanie je viak
¢asovo aj paméitfovo naroéné.

Rozdelenie linearne oddelitelnych tried

Podstatou SVM je vytvorenie hyperroviny, ktord zo vstupnych dat vytvori dve sady vekto-
rov v n-rozmernom priestore. Pre kazdu sadu sa potom vytvori takato hyperrovina, ktord
je znova pouzitd ako vstupnd sada.

Vysvetlenie SVM klasifikatora sa nachadza v [9]. V tomto dokumente je popisany jed-
noduchy priklad, kde sa nachadzaji dve spojené mnoziny, ktoré si linedrne oddelitelné.
Cielom SVM je vo vstupnej sade D = {(X;,v;)}",, kde y € (—1,1), néjst optimélne li-
nearne rieSenie na ziklade minimalizdcie rizika. RieSenim je hyperrovina, ktord nechdva
medzi tymito triedami ¢o najvacsi okraj. Okraj roviny je definovany ako sucet vzdialenosti
hyperroviny od najbliz§ieho bodu oboch tried. Ukazka fungovania SVM je na obrazku 1.2.
Objekty, ktoré boli ohodnotené —1 patria do jednej skupiny, zatial ¢o objekty v druhej
skupine maju vystupnu hodnotu od SVM Kklasifikatora 1.

Rozdelenie linedrne neoddelitelnych tried

V pripade, Ze ide o linedrne neoddelitelnti mnozinu je cielom SVM Kklasifikdtora néjst
rieSenie, kde je maximalny okraj a miniméalne mnozstvo zlych klasifikdcii. Vymena medzi



Obrazok 1.2: SVM model: ukézka maximalizovanej vzdialenosti pri rozdelovany dvoch tried

zlymi klasifikdciami a okrajom je ovplyviovana konstantou C. Vysledkom je teda rovnica
z dokumentu [9]:

flz) = sign(i)\iin X+ b> (1.3)

=1

kde koeficient \ je rieSenim:

1
minimalizuj A pre W(A)=—-A-1 + §A - DA (1.4)
ak A-y=0, A—CI <0, A>0
kde (A); = X\i, (I); =1, Dij = yy; Xi - X

RieSsenim vznikne iba maly pocet koeficientov, ktoré si rozne od 0. Kazdy koeficient ko-
reSponduje iba s ¢astou dat a tak vyslednym rieSenim je subor bodov asociovanych s nenu-
lovymi koeficientmi. Tieto body sa nazyvaja support vectors.

V pripade detekcie tvére je vSak problém oddelitelnosti tried ,tvar“ a ,netvar“ pro-
strednictvom hyperroviny extrémne zlozity. Ak ale vyuzijeme transforméciu do priestoru
priznakov F, (®(X1),41),...,(®(X,),yn) € F xY | tak vznikne moznost na linedrnu klasi-
fikaciu. Tento priestor ma viacej dimenzii ako povodny a pri transformaciach sa vyuziva tzv.
jadrovych funkcif (ang. kernel tricks). Tie dokdzu podla [2] efektivne vypocitat skaldrny
sucin aj bez toho aby poznali mapovanie ®.

Vlastnosti a hodnotenie

Hlavnou nevyhodou SVM detektorov je, Ze kernel funkcie a parametre je treba urcit rucne.
Kernel funkcie, ktoré navrhol tvorca SVM modelu V. Vapnik v [3] si Gausian Radial Basis,
Polynomicka stupia d a viacvrstvova perceptronova funkcia.

Klasifikdtory, ktoré st popisané v [9], boli natrénované pomocou SV M9 na trénovacej
sade, ktorda obsahovala 2375 tvari a 4285 vzorov,ktoré tvar neobsahovali. Bol zvoleny
polynomicky kernel stupna 2 a konstanta C' = 200. Vysledkom bolo, Ze na testovacej sade
pozostavajucej zo 104 obrazkov, na ktorych sa nachadzalo celkovo 277 tvari pri rozhodovace;j
drovni 0 bolo Uspesne ndjdenych 88,8 % tvari a pocet nespravnych detekeii obrazu bolo 496.
Pri rozhodovacej tirovni -0,0168 sa uspesnost detekcie zvysila na 90,3 %, ale zvysil sa aj
pocet nespravne detekovanych , netvarovych® oblasti na 507.



1.1.3 Klasifikdtory trénované pomocou AdaBoostu

AdaBoost je skrateny anglicky nazov pre adaptive boosting. Tento algoritmus dokaze
vyrazne znizit chybu Iubovolného uciaceho algoritmu, ktory dokaZze davat vysledky lepsie
ako ndhodné tipovanie. AdaBoost je adaptabilny z dovodu vyuzivania viacerych slabych
klasifikdtorov (ang. weak classifier) a pri uceni sa vyuziva mnozina predtym zle zaradenych
objektov na natrénovanie nasledujucich klasifikatorov. Vyslednym vytvorom je jeden ro-
bustny klasifikdtor (ang. strong classifier).

Podstatou prisposobovania sa zle klasifikovanym objektom je algoritmus, v ktorom sa
ukladaju vahy jednotlivych klasifikdtorov. V pripade, Ze sa prave zle zaklasifikuje objekt
je vaha klasifikdtora, ktory tento objekt zdetekoval posilnend, ¢im sa dosiahne toho, Ze
v nasledujicom trénovani algoritmus dokdze svoje rozhodnutia opravit.

Vlastnosti

Samotny algoritmus je citlivy na vSetky objekty. To znamend, Ze sa snazi dosiahnut,
aby kazdy objekt bol zaradeny do spréavnej mnoZiny. Této vlastnost nie je pre trénovanie
klasifikdtorov na detekciu tvari moc vhodnd, ale vzhladom na to,Z%e je AdaBoost odolny voéi
pretrénovaniu (pri vysokom pocte prvkov v trénovacej sade nemoze vysledny klasifikdtor
ddvat horsie vysledky ako keby bolo v trénovacej sade prvkov menej) je moznost tito
vlastnost vyrazne eliminovat.

Postup trénovania

Popis fungovania AdaBoostu je vysvetleny v dokumente [5], kde je popisand zdkladnd va-
rianta algoritmu 1.1.1. Dokument [6] obsahuje dve rozsirenia pre varianty, ked je potrebné
zatriedit objekty do viacerych skupin.

Algoritmus 1.1.1 popisuje fungovanie AdaBoostu

Vstup: sekvencia vstupov ((z1,41), - - (Tm, Ym))
trénovaci algoritmus na slabé klasifikatory v priklade nazyvany ako LearnAlg
¢islo T uddvajuce pocet iterdcii trénovania

Inicializacia: D;(i) = 1/m pre kazdé i

pre:t=1,2,....T
1. Uréi pomocou LearnAlg a s vyuzitim D; hodnotu vratenu kazdym klasifikdtorom
2. Vrat sa k hypotéze hy = X — {—1,+1}
3. Vypocitaj chybu hs: ¢ = Z D;i(t).

ithe (2)#Y;
Ak ¢ = Priwp,[ht(x;) # yi]

4. Vyber oy = %ln (@)

€t



5. Obnov

B ST S
_ Dy (i) exp(—auyihi(xi)) (1.6)

Zy

Kde Z; je normaliza¢na konstanta zvolend tak, aby funkcia Dy, zostala distribu¢nym
rozlozenim.

T
Vystup: hypotéza hyi(x) = sign (Z arhi(z))
t—1

Vysledkom je funkcia, ktora je vahové ohodnotenie slabych klasifikdtorov.

WaldBoost

V predchiadzajtcej ¢asti bol popisany algoritmus AdaBoost, ktorého nevyhodou je, Ze nie
je mozné rozhodnut, ¢ dand prehladdvand oblast patri alebo nepatri do urcitej skupiny
skor, ako sa prepocitaji hodnoty zo vsetkych slabych klasifikdtorov, aj ked je vysledok
zrejmy uz pocas vyhodnotenia Casti klasifikdtorov. Na riesenie tohto nedostatku vznikla
modifikdcia AdaBoostu z ndzvom WaldBoost popisanad v [18]. Klasifikdtor natrénovany
pomocou WaldBoostu nemusi byt vyhodnoteny cely. V pripade, Ze po¢as vyhodnocovania
slabym klasifikdtorom sa prekroéi uréens spodné alebo vrchné hranica oblast je zaradend do
danej skupiny. V opa¢nom pripade sa skiimand oblast predd nasledujicemu klasifikdtoru.

Algoritmus 1.1.2 popisuje fungovanie WaldBoostu

Vstup: sekvencia vstupov ((z1,y1),-- -, (Tm, Ym)); Tm € X, ym € {—1,+1}

Inicializdcia: vdha wy(z;,y;) = 1/m pre kazdé i

hornd hranica A = =8 a dolnd hranica B = %
« -«

pre:t=1,2,....T

P(y=+1|z,w™) (z,y))

hT+1 —
P(y=+1|z,w™) (z,y))

1. Vyber h; pomocou rovnice %log

2. Odhadni pravdepodobnost R:(z) = ZEZiZ;ZZg%{Zi;B

3. N4jdi hrani¢né hodnoty 6% a 6%
4. Odstran vzorky z trénovacej sady pre ktoré plati H; > 6% alebo H; < 6
5. Zarad vzorky do trénovacej sady

Vystup: silny klasifikdtor H; a hrani¢né hodnoty 6% a 6%,

Intuitivne sa d4 predpokladat, Ze rychlost WaldBoostu je ovplyvnend poctom slalzych
klasifikdtorov. Z prieskumu v [13] je pri poc¢te 600 klasifikdtorov priemerna rychlost Ty =
13.92 a pri pocte 300 je hodnota T = 9.57.



1.2 Viola & Jones

V tejto sekcii je popisané vyuzitie AdaBoostu ako metddy pre detekciu tvari vo videu.
S touto myslienkou prisli pani P. Viola a M. Jones, ktortu prezentovali v dokumente [13].
Zékladom ich uspechu boli 3 veci, vdaka ktorym bola detekcia velmi efektivna, ¢o do
rychlosti a dosahovala nizku chybovost. Boli to:

e AdaBoost vyuzivajuci Haarove priznaky
e Integrilny obraz

e Zapojenie klasifikatorov do kaskady

1.2.1 Haarove priznaky

Haarove priznaky su jednoduché obdlznikové oblasti, ktorych hodnota sa vypoéitava z in-
tenzity obrazu. V [17] st ukdzané 3 typy Haarovych priznakov, ktoré si zobrazené na obr.
1.3. Z tychto priznakov sa daji pomocou rotédcii jednoducho vygenerovat ostatné typy
priznakov. Vypocet jedného priznaku pozostava zo sumy bielych oblasti, od ktorych sa
odpocita suma Ciernych oblasti:

fla)= " w(w) =) «(b) (L.7)

weW beB

kde: pixel o intenzite x nachddzajici sa v oblasti skimaného Haarovho priznaku patri do
skupiny W v pripade, Zze sa nachadza v bielej oblasti. V opa¢nom pripade patri do skupiny
B tj. ak sa nachadza v ¢Giernej oblasti Haarovho priznaku.

(A) (c) LA

() =1 (0)| Mg

Obrazok 1.3: 4 typy Haarovych priznakov od Viola & Jones

Haarove priznaky su zalozené na sumaéch obdenikovych oblasti. Vypocet obfinikovych
oblast{ sa moze vykonavat obycajnym s¢itanim, ktoré je citlivé na velkost séitavanej oblasti
alebo sa moZe na vypocet pouzit tzv. integralny obraz.

1.2.2 Integralny obraz

Integralny obraz dokéZe vyrazne urychlif sumdciu obsahu odeZnikovych oblasti. Jeho hlav-
nou funkciou je v konstantnom ¢ase vypocitat Iubovolne umiestneny a velky obdlznikovy



vyrez. Velkost integralneho obrazu je o jeden stfpec §irsi a o jeden riadok vyssi. Samotné
hodnoty integralneho obrazu I1 s si¢tom hodnét intenzity pixelov obrazu I nalavo a na-
vrch do pozicie pixelu v obraze (obrdzok 1.4(A)). Z tohto je zrejmé, Ze pixel umiestneny
v pravom dolnom rohu je stiétom intenzit v celom obraze, zatial ¢o prvy riadok a stfpec
maju hodnotu 0.

z,Y
I(z,y) =Y I(i,j) (1.8)
(2

Vysledkom je, Ze v pripade ked pozndme poziciu rohovych bodov, oznac¢enych ako A, B,
C, D, mozeme pomocou jednoduchej rovnice 1.9 vypocitat intenzitu obdlznikovej oblasti.
Podstata je zachytend na obrézku 1.4 (B).

Ipwao=A —B-C+D (1.9)

(A) (B)

Obrazok 1.4: Integralny obraz: (A) hodnota bodu A reprezentuje Sedud oblast. (B) oblast
pri vyuziti rovnice 1.9

1.2.3 Kaskadové zapojenie

V skumanych oblastiach obrazu sa nenachidza vo vécsine pripadov tvar. V snahe znizenia
chybovosti a zvysenia efektivity sa zac¢alo vyuzivat kaskddového zapojenia.

Popis kaskddového zapojenia vychadza z dokumentu [17]. Stupne v kaskdde st na-
trénované pomocou AdaBoostu, pri¢om kazdy je schopny rychlo rozhodnif ¢i je dany vyrez
v obraze tvar. Tieto klasifikdtory opit nemusia dosahovat vysokej bezchybnosti. Vstupny
vyrez obrazu je najskor skimany jednym klasifikdtorom a v pripade, ze ho tento oznaéi
za oblast, kde sa tvar nenachddza, sa tdto hodnota vrati. V opa¢nom pripade sa preda
prehladdvana oblast dalsiemu klasifikdtoru. Tento znova preskima oblast a rozhodne ¢i sa
tam tvar nachddza, alebo nie. Vysledok opéf vrati alebo posunie d'alsiemu klasifikdtoru.
Ak sa skimand oblast dostane az k poslednému klasifikdtoru (tzn. vsetky predchddzajice
klasifikdtory oznacili oblast za tvarovii) moze rozhodniit ¢i sa ozaj v danom vyreze nachadza
tvar. Postup je schematicky zndzorneny na obrazku 1.6.

Vyhodou takéhoto pristupu je odstranenie oblasti, ktoré neobsahujui tvar uz na zaciatku,
kde mozu byt klasifikdtory vyrazne jednoduchsie a rychlejsie, ako klasifikdtory na konci
kaskddy, kde sa mozu nachddzat s podstatne viicsou zlozitostou. Prave na zdklade tejto
myslienky je uSetreny ¢as na detekovanie.
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Obrazok 1.5: Schematické zobrazenie kaskady

1.3 Statistické modelovanie

Statistické modelovanie je urcené na eliminovanie zmeny objektu v pripade, ze dany objekt
sa vzhladom na pozorovatela pootoéi (Tudskd tvar vyzerd tiplne inak spredu ako zboku).
Tuito metédu vymysleli pani Henry Schneiderman a Takeo Kanade a jej detailny popis sa
nachadza v [12]. Z tohto dokumentu vychddza aj hlavnd cast tejto sekcie a ak nebude
uvedené inak, tak pri pisani tejto ¢asti som ¢erpal z tohto dokumentu.

1.3.1 Podstata statistického modelovania

Statistické modelovanie ako algoritmus vyuziva viacero klasifikdtorov, ktoré je mozné na-
trénovat vybranym sposobom. Kazdy z mnoziny klasifikdtorov je natrénovany na urciti po-
lohu objektu voéi pozorovatelovi. KedzZe rozdiel medzi jednotlivymi klasifikdtormi spoc¢iva
prave v zavislosti pohladu nazjvame ich anglickym terminom view-based detectors. Podla
empirického zistenia je vhodny pocet klasifikdtorov pre detekciu tvare 2. Jeden pre vy-
hl'adévanie tvére spredu a druhy pre tvar z profilu. Zvysné polohy su prave dopoéitavané.

Pre kazdy detektor sa nésledne vytvoria dve Statistické rozlozenia: P(obraz|tvar)
a P(obraz|netvar). Nasledne sa podla rovnice testu na pravdepodobnost vyskytu:

P(obraz|tvar) o ()\ B P(obraz|netvar)> (1.10)

P(obraz|netvar) P(obraz|tvar)

rozhodne ¢ sa na danom mieste tvar nachddza, alebo sa tam nachadza ,netvar®, ¢ize je
dan4 oblast okolie. Problémom je vytvorenie P(obraz|tvar) a P(obraz|netvar), lebo nie si
zndme skutocéné charakteristiky tychto rozlozeni. RieSenim moze byt pouzitie flexibilného
modelu rozlozenia so 8Sirokym rozsahom napr.,parzen windows“ alebo ,najblizsi sused*
(nearest neighbor). Oba tieto modely ale spotrebujui obrovské mnozstvo ¢asu pri vypocte.
Dalsfm rieSenim je vyuzitie histogramov, kde sa pocas trénovania zbieraji tidaje o tom ako
Casto sa objavuju jednotlivé zlozky v trénovacej mnozine.

1.3.2 Hodnotenie

Ukézka tispesnosti tohoto postupu z [12] pri testovacej sade pozostévajicej z 208 obrézkov,
v ktorych sa nachadzalo 441 tvari. Z tychto tvari bolo 347 oto¢enych smerom k snimaciemu
zariadeniu. Symbol A je premennd z rovnice 1.10.
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Dobré detekcie | Dobré detekcie , .
A (vSetky tvére) (profil) Z1¢ detekeie
0.0 92.7% 92.8% 700
1.5 85.5% 86.4 % 91
2.5 75.2% 78.6 % 12

Tabulka 1.2: Uspesnost §tatistického modelovania

1.4 Detekcia na zaklade farby pokozky

Této sekcia vychddza prevazne z dokumentu [2] a bude venovand detekovaniu tvare na
zdklade farby pokozky. KedZe farba Iudskej koZe je vynimoénd aj napriek mnozstvu jed-
notlivych varidcii. Pokozka moze byt rozne nasvietend alebo snimacie zariadenie moze byt
nastavené roznymi sposobmi a v neposlednom rade je to samotna pigmentacia pokozky.

1.4.1 Farebny priestor

Existuju réozne modely reprezentujice farbu. Najznamejsi model je RGB, ktory sa skladad
z troch farebnych zloziek, kde R reprezentuje ¢ervent farbu (ang. Red), G reprezentuje ze-
lent farbu (ang. Green) a B reprezentuje modri farbu (ang. Blue). Tento sposob uddvania
farieb je v sticasnej dobe asi najrozsirenejsi, ked'ze sa vyuziva hlavne na zakédovanie kon-
krétnej farby do obrazu.

Dalsim zndmym modelom je model HSV, ktorého skratka pochadza z anglickych nézvov
pre farebny tén (ang. Hue), sytost (ang. Saturation) a hodnotu jasu (ang. Value). Tento
model je oproti RGB modelu vhodnejsi pre nastavovanie pozadovanej farby uzivatelom,
ked'Ze uzivatel nemusi rozmyslat nad tym, ktorou farebnou zlozkou dosiahne pozadovant
farbu. Je mu blizsie menit hodnoty podla farebného ténu a jasu.

1.5 VylepSenie vlastnosti klasifikatorov

T4to sekcia je uréend na popisanie moznost{ ako vylepsit niektoré z vlastnosti klasifikdtorov.

1.5.1 Spajanie detekcii

Vicsina klasifikdtorov v pripade, Ze sa na danom mieste nachddza tvar, oznaé¢i tuto ob-
last viacndsobne. Bud tym, Ze je oblast skimania posunutd v horizontdlnom, pripadne
vertikdlnom smere a obsahuje prekryvajuce sa oblasti oznacujice tvar, alebo tym, ze dany
klasifikdtor je zviiéSeny a preskimava tvdrovi oblast aj s okolim. V pripade [10] zistili, ze
ak vzniknu prave takéto zhluky detekcif je istota sprdvnej detekcie ovela vysSia. Naopak,
ak sa tieto zhluky nevytvoria a je na danej oblasti len jedna detekcia tvare, tak je velka
pravdepodobnost, Ze dany vysledok je chybny.

Tymto spésobom sa daji vyrazne ovplyvnit zlé detekcie. Nevyhodou takejto anulécie
danych jednordzovych oblast{ méZe byt, Ze sa niektoré z dobre ndjdenych tvarovych oblast{
mozu odstranit a tym padom klesne aj dispesnost detekovania tvarovych oblasti.
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1.5.2 Casticovy filter

V tejto ¢asti sa budem zaoberat algoritmom na sledovanie pohybu a bude vychadzat z do-
kumentu [7] a z [3]. Casticovy filter (ang. Particle Fiter) je zaloZeny na metéde Monte
Carlo. Cielom je vytvorenie vektoru X;, ktory pomodZe systému v diskrétnom case na
zdklade predchadzajiicej hodnoty urcit nasledujicu poziciu detekcie. Tento popis je vyjad-
reny vztahom:

X = F(X¢-1, V) (1.11)

V tejto rovnici V; je ndhodny rozptyl. Pricom funkcia F; dokdZe vypocitat novii hodnotu
. / /\ \
. v

YIN\
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> L
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Obrézok 1.6: Schematické zobrazenie ,zivota“ ¢astic: (A) castice v kroku ¢, (B) castice

s normalizovanymi vdhami, (C) vysledné castice, (1) ndhodny posun vybranych ¢astic, (2)
meranie miest reprezentujucich casticami

(A)

Postup pri uréovani detekcie pomocou ¢asticového filtra sa sklad4 z niekolkych krokov
znézornenych na obrazku 1.6. Prikroku (1) sa vyuzivajui ¢astice (A), ktoré maji svoju véhu.
Viéha je v pripade detekcie tvare zavisla na pravdepodobnosti s akou sa nachadza tvar na
mieste, ktoré castica reprezentuje. Inicializdcia moze byt prevedens nastavenim rovnakych
vah pre vSetky ¢astice. Samotny krok potom reprezentuje ndhodny pohyb vybranych castic,
pricom su ndhodne vyberané Gastice v zavislosti na ich vdhe. Vybrané Castice potom majua
rovnaki véhu (B). Pri d’alsom kroku (2) sa odmeria hodnota miesta, ktori dana castica
reprezentuje. Podla tejto hodnoty sa znova nastavia vahy samotnym casticiam (C).

1.5.3 Non-maxima suppression

Tato metdda je uréend na elimindciu viacerych detekcii jednej oblasti. V sucasnosti sa pri
spracovani obrazu vyuziva najmaé v algoritmoch, kde nie je exaktne jasné, ktory bod danu
podmienku spliiuje a ktory nie. Pri rieseni takychto tloh vznikaji oblasti s miestami, kde
pri ocakavani jedného objektu sa objavi objektov niekolko napr. pri detekcii hrén, rohov.
Tieto body je treba odstranit a vybrat jeden, optimélne taky, ktory dosahuje najlepsie
vysledky.

13



Detekcia rohov

Non-maxima suppression dosahuje najvyznamnejsie vysledky v pripade detekcie rohov, kde
moze byt jeden roh detekovany aj 10-krat. Ked'Ze v obraze samotnom sa nachidza velké
mnozstvo takychto oblasti je Ziadice tito metédu vyuZivat, é¢fm sa vyrazne zniZi pocet
detekcii a niekolkondsobne sa potom urychli ich spracovanie.

Non-maxima suppression pri detekcii rohov vyuziva zmeny intenzity jednotlivych suse-
diacich pixelov. Cim je rozdiel medzi susednymi pixelami viési, tym je pravdepodobnost
rohu vyssia. V pripade detekovania rohu sa preto vezme okolie bodu a porovné sa prav-
depodobnost jednotlivych bodov okolia s aktudlnym bodom. Pokial nie je bod lokélne
maximum, tak to nie je ani rohovy bod. Pri¢om okolie je dopredu uréené a byva v rozsahu
niekolkych pixelov.

Detekcia tvari

V pripade detekcii tvére je postup non-maxima suppression o nieco zloZitejsi, kedze sa
jedna o vyhladanie detekcie, ktord najlepsie reprezentuje dant tvarovii oblast. Vychadzajic
z dokumentu [13], na detekciu tvare nemoze byt vyuzité hladanie lokdlneho maxima, pretoze
sa nedd jednoznac¢ne urcit, aké velké m4d byt okolie zdetekovanych objektov. V takomto
pripade sa vyuziva sposob, kde sa berd do tvahy len uz zdetekované oblasti, pricom dve
detekcie st zlicéené do jednej v pripade, ak ich prekryvajica sa oblast je viicsia ako uréens
hranica. Vysledkom je jedna detekcia pre kazdud oblast s najvyssim ohodnotenim.

[}

— = - -.-‘\\".. T
' o, [ L
! N . )\/\’ >

d, R r+R

Obrézok 1.7: (A) Dve prekryvajice sa detekcie (B) Interpoldcia dvoch prekryvajucich sa
detekeii. Obrézok pochddza z dokumentu [18].

Vypocet prekrijvajicich sa oblasti je znazorneny na obrazku 1.7. Kde r je polomer
malého kruhu a R je polomer velkého kruhu pricom d. reprezentuje vzdialenost medzi
tymito dvomi kruhmi. Jednoduchym sposobom dokézeme urcit dve hodnoty prekryvania
sa zo zadanych poloh. Prvii hodnotu lahko uréime v pripade, Ze st kruznice ststredné. Ich
prekrytie sa d4 vyjadrit ako 7+ Druhou hodnotou je 0, ktord je vysledkom v pripade, Ze
st kruznice vzdialené minimélne siétu ich polomerov. Pri vyneseni tychto bodov na graf
a pouzitim linedrnej interpoldcie ndm vznikne 1.7 (B) pricom prekryv detekcii je vyjadreny

rovnicou: J
r c

= —(1-— 1.12

¢ R( r~|—R> (1.12)
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Kapitola 2

Tvorba systému

Zadanim bolo prestudovat zdklady spracovania obrazu a vytvorit si prehlad o stcasnych
metédach detekcie tvare v obraze. Na zaklade tychto znalosti bolo pozadované vytvorit
systém na detekciu tvare v redlnom ¢ase. Téato kapitola je uréend na popis vyvoja modulu,
ktory m4 aplikovat klasifikdtory ulozené v XML stibore na detekciu tvare. Vyvoj systému
pozostaval z 3 faz:

e Analyza — obsahuje rozobratie problému
e Navrh — obsahuje vyber vhodného postupu

e Implementdcia — obsahuje samotnud tvorbu systému

2.1 Analyza

Ludsk4 tvar ma mnoho podob a je naroéné najst optimélny sposob ako uréit polohu tvare.
Na druhi stranu kazd4 obsahuje ¢rty, ktoré si pre vsetkych I'udi rovnaké. Takymito értami
su napr. o€i, nos alebo tusta. V neposlednom rade je unikatna farba koze v ramci prirody.

2.1.1 Spracovanie podla farby

Jednou z najintuitivnejsich metéd ako urcit ¢ dand farba patri do urcitej kategérie je
zaradit ju tam podla rozsahu jej farebnych zloZiek. Znamend to, Ze napriklad v RGB
modeli st kategorie rozdelené pomocou pravidiel tvaru: ek R > G a R > B, pripadne
inymi podobnymi. Zlozitejsie pravidla sa empiricky urc¢ujui zlozito a preto sa na ich tvorbu
vyuzivaji rozne metody strojového ucenia.

V pripade klasifikdcie farby je rozumnejsie pouzivat HSV model, lebo je mozné ignorovat
hodnotu jasu, ktora je jednym z faktorov, ktory meni v obraze vSetky farby rovnako.

Konverzia RGB na HSV

Konverzia z RGB modelu do modelu HSV je popisand v algoritme [1]. Existujd aj konverzie,
pri ktorych sa vyuzivaji goniometrické funkcie. Pozitie tychto funkcii je vzhladom na
vypocty vykondvanymi poc¢itatom nevhodné. Nasledujice rovnice popisuju konverziu farby
z RGB modelu na model HSV, kde rovnica 2.2 popisuje farebny tén, 2.3 sytost a 2.3 hodnotu
jasu.
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Ked'Zze mojim cielom je, aby fungovala detekcia aj na ¢iernobielych obrazoch, moznost
detekcie prave na zéklade farby koZe neprichddza v tivahu. Tento sposob by ale mohol byt
vhodny ako predspracovanie obrazu, v ktorom by sa mohli ¢asti obrazu, ktoré by neobsa-
hovali farbu podobni koZzi, zmenit na jednotnu farbu. Takto by sa urychlilo spracovanie
vybranej ¢asti klasifikdtormi, kedZe by bola dand oblast monoténna a bolo by jasné, Ze
sa tam tvar nenachddza, pripadne by sa takdto oblast mohla presko¢it a nemusela by sa
vykondvat detekcia vobec.

Sposob ako detekovat tvar v ¢iernobielych obrazoch je vyuzit detekcie jej jednotlivych
rysov. V takomto pripade ide hlavne o néjdenie svetlych a tmavych miest vo vhodnom
rozpolozeni. RieSenim by mohlo byt vyuzitie Haarovych priznakov popisanych v casti
1.2.1 alebo pouzitie alternativnych priznakov, ako si Géaborove vinky alebo ,,Local Rank
Distance“.

2.1.2 Rychlost detekcie

Jednym z hlavnych kritérii na tspesnost systému je rychlost. Pre urychlenie detekcie je
mozné vyuzit kaskddové zapojenie viacerych klasifikdtorov. V pripade vyuZitia jedného
klasifikdtora by mal byt vybrany sposob trénovania taky, ktory umoznuje velmi efektivnu
klasifikdciu, napriklad neurénovymi sietami alebo alternativou k AdaBoostu WaldBoos-
tom. Pricom vyhodou WaldBoostu oproti neurénovym siefam je v jednoduchosti trénovania
a v tom, Ze klasifikdtory odvodené od algoritmu AdaBoostu nie je mozné pretrénovat.

Jednou z moznosti ako urychlit detekciu tvari na celom obraze v pripade videa je
neprehladdvat zakazdym cely snimok, ale vyuzit informécie o predchddzajicom snimku.
Sposob ako realizovat ttito moznost je vyuZitim algoritmu na sledovanie pohybu.

V neposlednom rade je treba spomenit aj paraleliziciu systému, ktord je v sti¢asnosti
velmi vyhodn4, hlavne ked sa na trhu s vypoctovou technikou objavuje ¢oraz viacej poci-
tacov s viacjadrovymi procesormi, pripadne s poéitaémi s viacerymi procesormi.

2.2 Navrh rieSenia

V tejto casti je popisany ndvrh riesenia, ktory bude implementovany. Jej ¢ast vychddza
z prevedenej analyzy, ktord je popisand v predchadzajtcej kapitole. Predstava ako by mal
byt vysledny systém realizovany je zobrazeny na 2.1 a bude sa skladat z troch hlavnych
Casti: klasifikdtor, obraz a samotny detektor.
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Klasifikator
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Detektor objekty

Tvorba
Vstupny
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Obrazok 2.1: Systém na detekciu tvare

2.2.1 Klasifikator

Vzhladom na to, Ze pozadovany systém by mal pracovat v redlnom ¢ase je vhodné vyuzivat
klasifikatory, ktoré boli natrénované pomocou metédy WaldBoost. Tato metdéda dokaze
ukon¢it vyhodnocovanie oblasti predéasne a to i v pripade, Ze sa nachddza hodnota vysledku
pod minimélnou hranicou. Na samotné trénovanie klasifikatorov sa vyuziju Haarove pri-
znaky. Pri detekcii tvare sa vyuzijui ich 4 modifikacie, ktorych ukazka vyuzitia sa nachadza
na obrazku 2.2:

e Horizontalny dvojdielny
e Vertikdlny dvojdielny
e Horizontalny trojdielny
e Vertikdlny trojdielny

Samotny natrénovany klasifikdtor by mohol byt ulozeny v XML stibore pre lepsiu
moznost spracovania. Nésledne na spracovanie XML siiboru bude moZné vyuzit niektorého
volne dostupného modulu pre zvoleny jazyk.

Na vylepsenie klasifikdtora a odstrdnenie ndsobnych detekcii som sa rozhodol vyuzit
metdédy non-mazrima suppresion.

f

Obrézok 2.2: Haarove priznaky: (A) Horizontélny dvojdielny (B) Vertikdlny dvojdielny (C)
Horizontalny trojdielny (D) Vertikélny trojdielny
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2.2.2 Detektor

Detektor bude hlavnd ¢ast systému. Jeho funkciou bude pomocou poskytnutého klasi-
fikatora vyhladat na danom obraze oblasti obsahujice tvar. Intuitivne, asi najrozumnejsia
moznost ako takéto oblasti najst je postupne prechadzat klasifikdtorom z lavého horného
rohu do pravého dolného rohu.

Druhou funkciou detektoru bude alternativa k prechddzaniu celého obrazu klasifikato-
rom, sposob, pri ktorom sa budi brat do tivahy vysledky predchédzajicej detekcie. V ta-
komto pripade je najvhodnejsie vyuzif jednu z metéd na sledovanie pohybu. V mojom
pripade som sa rozhodol pre moznost vyuZitia ¢asticového filtra s ohladom na to, Ze tento
sposob som pocas Studovania sledovania pohybu objavil a nebol eSte pouzity na detekciu
tvare s vyuzitim klasifikatorov.

Ked'ze je vyhodné pri detekovani klasifikdtorom, ktory vyuziva Haarove priznaky, vyuzit
integralny obraz, rozhodol som sa implementovat aj tento sposob urychlenia.

2.2.3 Obraz

Pre vypocet Haarovych priznakov je dolezité vediet rychlo spoc¢itat hodnoty intenzit. Preto
je vhodné vytvorif objekt, ktory bude mat schopnost tieto hodnoty poskytnit. Aby bola
vypovednd hodnota priznakov relevantnd je potrebné tieto priznaky normalizovat. V mo-
jom pripade bude normalizdcia vykondvand pomocou $tandardnej odchylky. Na samotny
vypocet odchylky st potrebné hodnoty aj druhych mocnin intenzity. Na zaklade tejto po-
treby bude vhodné az nutné implementovat Struktiru nazyvanu integrdlny obraz na druhai.

Integralny obraz na druhi budem poéitat podobne ako sa vypoéitava integralny obraz,
ktory je popisany v ¢asti zaoberajicej sa sposobom detekcie podla Viola & Jones 1.2.2.
Jedind zmena, ktord bude na vypocet integralneho obrazu na druht vykonand je sumécia
intenzit pixelov na druhid, namiesto sumécie intenzit. Vyslednd zmena sa premietne vo
vzorci 1.8, ktory sa zmeni na:

z,Y
I(z,y) =Y I*(i,j) (2.4)
(2

2.3 Implementacia

Tato podkapitola je zameranad na samotni implementaciu systému. Vychadza z analyzy
a navrhu rieSenia popisanych vyssie.

2.3.1 Implementacny jazyk

Zakladnym rozhodnutim pri implementéacii je vyber jazyka, v ktorom bude dany program,
systém, pripadne modul vytvoreny. Vzhladom na pozadovani rychlost systému je lepSie
vyuzit kompilované jazyky na rozdiel od skriptovacich jazykov, ktoré st ndro¢nejsie na
dobu vyhodnocovania. V tomto pripade zostdvaji moznosti pouzit jazyk Java alebo jazyk
C/C++. Ja osobne mém vicsie skisenosti s jazykom C/C++ a preto som sa rozhodol
prave pre tento jazyk.
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2.3.2 XML parser

V nédvrhu rieSenia systému vznikla myslienka vyuzit klasifikdtory, ktoré boli natrénované
algoritmom WaldBoost a vysledok je ulozeny v XML stbore. Je potrebné vytvorit mo-
dul, ktory bude obsluhovat nac¢itanie klasifikdtora zo stiboru alebo pouzit volne dostupné
kniznice. V pripade detekcie je mozné, aby dand kniznica nedosahovala maximélnu mozna
rychlost, kedZe naéitavanie jedného klasifikdtora sa bude vykondvaf iba raz a aj to sa
vykond este pred samotnou detekciou.

Rozhodol som sa vyuzit moznost zakomponovania volne dostupnej kniznice implemen-
tujlcej spracovanie XML stiborov do svojho programu. Této kniZnica by mala byt jedno-
duchd a nemala by byt vysoko ndro¢nd na pamit a ¢as, pretoze bude vyuZivand najmé na

¢ftanie. Vhodnou volbou sa zdala byt kniznica s ndzvom XML parser'.

2.3.3 OpenCV

Na spracovdvanie obrazu mi bola vedicim bakaldrskej prace odporucens volne Siritelna
kniznica OpenCYV, kde skratka CV pochddza z anglického nazvu pre pocitatové videnie
(Computer Vision) a Open znamend volne §iritelnd. Bola povodne vyvijand firmou In-
tel. KniZnica je multiplatformova a dokdZe pracovat pod systémom Windows, Linux a aj
MacOS. Obsahuje mnozstvo funkcii zameranych hlavne na spracovanie obrazu. KedZze
mojim cielom bolo vytvorit systém zamerany na detekciu tvéare tak som sa rozhodol vyuzivat
dand kniZnicu minimdlne a pouZivat ju len na nacitavanie obrazku alebo snimku z videa
a na zobrazovanie vysledkov.

Pri obrazkoch st podporované rézne formaty, kde medzi zdkladné patri: BMP, JPG,
JPEG, PNG, TIF, TIFF .... V pripade videa je pracovanie s jednotlivymi snimkami
rovnaké, pricom sa pri nac¢itani konkrétneho snimku pouzije ind funkcia. Video formaty
podporované OpenCV st: AVI, MPG, MPEG, FLV ....

2.3.4 OpenMP

Jednou z moznosti ako urychlit ¢innost programov je vyuzit viacej vldkien. V mojom
pripade, ked som chcel vyuzivat ¢o najmensi pocet externych kniznic, ktoré by boli po-
trebné pri kompildcii programu rozhodol som sa vyuzit kniznicu OpenMP (z ang. Multi-
Proccesing). Spominand kniznica bola vytvoren4 spoloénostou The OpenMP Architecture
Review Board povodne pre jazyk Fortran. V roku 2002 sa publikoval aj Standard pre ja-
zyk C/C++. Trend prechodu na jazyk C/C++ sa prejavil aj v tom, zZe verzia prekladaca
gce 4.2 mé uz v sebe zakomponovanu plnta podporu tejto kniznice a preto nie je potrebné
priddavanie externych siborov. Prave tento dévod bol rozhodnujici pri vybere spominanej
kniZnice.

Pouzivanie kniZznice je pomocou direktivy prekladac¢a pragma, podla ktorych prekladac
vytvori viacvldknovy program. Format takejto direktivy ma tvar:

#pragma omp <prikaz>

2.3.5 Popis systému

Této cast rozobers jednotlivé podproblémy a samotné vlastnosti, ktoré je nutné dodrziavat
pri vyuzivani systému.

'plizsie informécie st na www strdnke http://iridia.ulb.ac.be/ fvandenb/tools/xmlParser.html
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Obraz

Ako bolo spomenuté v analyze a v ndvrhu rieenia je vhodné vytvorit vhodni reprezentéciu
obrazu, v ktorej budu zakomponované struktiry integralneho obrazu a integralneho obrazu
na druhd. V pripade, Ze obraz je vo farebnom prevedeni je potrebné vypocitat intenzitu
jednotlivych pixelov. KedZe OpenCV vyuziva RGB model je vhodné vyuzit rovnice 2.5.

I =0299%«R+0587«G+0.114% B (2.5)

Klasifikator

Klasifikdtor je na¢itavany z XML siboru pomocou modulu popisaného v ¢asti 2.3.2. Kla-
sifikdtor musi byt natrénovany pomocou metédy Waldboost, ktorej vyhody st pomeno-
vané v navrhu rieSenia. V sucasnosti si implementované ako slabé klasifikatory Haaro-
ve priznaky. XML stibor musi obsahovat uzol pomenovany WaldBoostClassifier. Tento
uzol obsahuje jednotlivé slabé klasifikdtory reprezentované uzlom stage. Slaby klasifikator
k svojej funkcii potrebuje dve hodnoty: hornt a dolnii medzu pre rozhodovanie, ktoré su
atributmi tohto uzla. Uzol Decision Tree WeakHypothesis reprezentuje rozhodovaci strom,
ktory vrati vysledni hodnotu. Uzol je uréeny na diskretizaciu nameranych hodnot. Atribut
binMap reprezentuje hodnoty ur¢ujice poradie predpocitanej hodnoty uloZené v atribute
prediction Values. Uzol TCont2DiscFeature obsahuje len pomocné veli¢iny pre klasifikaciu
ako sti minimdlna a maximdlna velkost predikénej hodnoty a pocet hodnoét v atribiite
binMap uzlu DecisionTreeWeakHypothesis. Samotny typ Haarovho priznaku je poduzlom
uzlu TCont2DiscFeature. Nazov tohto uzlu zavisi na type priznaku kde:

e Horizontalny dvojdielny — HaarHorizontalDoubleFeature
e Vertikdlny dvojdielny — HaarVerticalDoubleFeature

e Horizontalny trojdielny — HaarHorizontalTernalFeature
e Vertikdlny trojdielny — HaarVerticalTernalFeature

Hodnoty atribitov udavaju horizontalnu a vertikalnu poziciu priznaku v ramci klasifikatora,
sirku a vysku jednej ¢asti Haarovho priznaku (bielej alebo ¢iernej).

Ukézka XML suboru, kde hodnoty int, uint, double reprezentuju typy premennych v ja-
zyku C/C++:

<WaldBoostClassifier>
<stage posT="double” negT="double >
<DecisionTreeWeakHypothesis binMap="uint uint ... uint”
predictionValues="double double ... double”>
<TCont2DiscFeature minValue="double”™ maxValue="double”
number0fBins="int ">
<HaarHorizontalTernalFeature positionX="int" positionY¥Y="int"
blockWidth="int" blockHeight="int"/>
</TCont2DiscFeature>
</DecisionTreeWeakHypothesis>
</stage>

</WaldBoostClassifier>
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Aplikator

Ked'ze nie vsetky hodnoty v rdmci prechddzania klasifikdtorom si potrebné pri danom
snimku vypocitavat znova, vznikla trieda, ktord slizi na prikladanie jednotlivych dielov
klasifikdtora na obraz. Jeden aplikdtor je mozné vyuzit na obrazky s roznym obsahom,
ale podmienkou je, aby mali rovnaku Sirku. V opaénom pripade sa automaticky vytvori
iny aplikdtor, vhodny na dany obrdzok. Zmena velkosti klasifika¢ného okna sa meni prave
na zéklade zmeny velkosti aplikdtora, ktory je implementovany ako vektor jednotlivych
stupnov aplikdtora v samotnom klasifikatore.

Zachyt

Zéchytom je oznacované miesto, ktoré bolo detekované ako tvérové oblast. Uloha zéchytov
pozostdva v uchovévani potrebnych informdcii na urcenie presnej polohy a velkosti tohto
miesta. Dalej obsahuje vlastnost udgvajica hodnotu istoty (ang. likelihood), s akou je dany
klasifikdtor, ktory oblast prehlésil za tvarovii presvedéeny o tom, ¢i dand oblast vyhovuje
poziadavkam. Pricom tato hodnota je vypocéitand pomocou rovnice:

likelihood = exp(measure * 2) (2.6)

kde measure oznacuje ohodnotenie klasifikdtorom. Rovnica vychddza z dokumentu [11],
ktory obsahuje rovnicu? 2.7 hladajtcu véhy slabych klasifikitorov matematicky.

o= %m (%) (2.7)

Stcéet jednotlivych vah je potom polovica ndsho merania. Inverznou funkciou k tejto rovnici
je prave rovnica 2.06.

Castica

Castica je velmi podobnd zéchytom. Jej odlisnost spoéiva v tom, Ze obsahuje premenné
indikujtce smer jej pohybu a premennt udévajicu zmenu velkosti okna, ktoré ¢astica re-
prezentuje. Jej vyuzitie spoc¢iva pri spracovavani podobnych snimkov pri videu. Pri detekcii
tvarovych oblasti sa vytvori v ich okoli urcity pocet castic. Tie st rozmiestnené nahodnym
sposobom a zmeria sa im véha (vyuzitie vlastnosti likelihood).

Detektor

Detektor je hlavna ¢ast projektu a jeho hlavnou ¢innostou je postupnd aplikécia klasi-
fikdtora na samotny obrazok. Klasifikdtor a aj snimok, ktory ma byt klasifikdtorom vy-
hodnoteny je preddvany pomocou parametrov. Jeho vystupom je zoznam zachytov. Tento
zoznam obsahuje iba tie asti obrazku, ktoré st nad troviiou hranice zadanej uzivatelom.

V pripade detektora pracujiuceho s Casticami je vyuzitd metdda Partice filter. V mo-
jom pripade je vyuzivané dynamického modelu, kde kazd4 ¢astica obsahuje svoju rychlost.
Princip je mozné popisat pocas dvoch spracovdvajicich sa snimkov. Pri prvom snimku
sa pomocou celoplosného preskimavania pohladaji tvarové oblasti. V tomto kroku moéze
prebehnit aj inicializicia castic, kde sa kazdej €astici ndhodne nastavi rychlost a zme-
na velkosti. Pravdepodobnost (likelihood) sa nastavi na rovnakd hodnotu. V nasle-
dujiicom snimku sa potom vezmu tieto ¢astice a ndhodne sa vyberaji éastice. Nahodnost

2y dokumente pod &islom 22
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je ale ovplyvnena velkostou likelihoodu, pricom sa vyuziva celkové suma likelihoodu castic
a ndhodne sa vyberd ¢islo od 0 po > likelihood. Dané ¢islo potom zodpoveda konkrétnej
¢astici, pricom pravdepodobnost s akou sa éastica vyberie zodpovedé velkosti likelihoodu.
Toto je intuitivne spravne pretoze sa vyberaju ¢astice, ktoré reprezentuji viacej tvarové
oblasti. Nasledne sa vybrané ¢astice ndhodnym spésobom pohnu, pricom vychddzaja
z predchddzajiceho ndhodného posunu, ¢o opif dokazuje spravnost vyberu na zdklade
velkosti likelihoodu. Reprezentuji tym smer pohybu objektu a vytvaraji tak model cho-
vania, ktorého tuhost moze byt ovplynend nastavenim parametrov uréujicich ako velmi sa
m4 brat do tvahy predchddzajtici smer castice.

Obrazok 2.3: Vyuzitie ¢asticového filtra. Modry kriazok reprezentuje vyslednt detekciu, Ze-
lené stvorce reprezentuju Castice. Pocet ¢astic je konstantny. (A) Inicializaény snimok, (B)
vykreslend inicializdcia, (C) vyhladdvanie ¢asticami, (D) vyber pri nasledujicom snimku

Obmedzenia

Pocas implementécie vzniklo viacero obmedzeni. Jednym st podporované vstupné formaty.
Obmedzenie vychadza z pouzitej kniznice OpenCV na nacitavanie a spracovanie vstupnych
obrazkov. Napriek tomu, Ze je pocet vstupnych formétov dostatocéne velky, vzdy sa mozu
objavit forméty stiborov, ktoré nie st podporované a preto je vhodné pri netspesnom
nacftani vstupného snimku vziat do tvahy, Ze dany typ nemusi byt kniZnicou OpenCV
podporovany.

Druhym obmedzenim je maximélna velkost klasifikdtora. Dovod preco toto obmedze-
nie vzniklo je sposobené vyberom metédy zvicsovania klasifikdtora namiesto zmensovania
vstupného snimku. Z4vis{ najmé na poéitaci, na ktorom bola prevedend kompildcia, kedZe
sa tato hodnota odvija od sposobu implementacie integeru, ktory sa vyuziva pri vypoctoch
integralneho obrazu a integralneho obrazu na druhi. V pripade, Ze je integer 32bitovy je
maximdlna velkost klasifidtora 255.

Mint = Mg * My * 2552 (2.8)

kde: m;,; — maximéalna hodnota int, mgs — maximalna Sirka klasifikdtora, m, — maximélna
vyska klasifikdtora, 255 — maximalna intenzita pixelu
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Kapitola 3

Testovanie systému

Cielom mojej prace bolo vytvorenie systému, ktory by dokédzal v redlnom case detekovat
tvare. V tejto kapitole by som sa chcel zamerat na ohodnotenie toho, ¢i sa mi tento ciel
podarilo splnit. Najviésim problémom bolo aby systém fungoval rychlo, preto sa zame-
riam hlavne na testovanie rychlosti. Dalsfm mojim kritériom bude tspesnost klasifikitorov
v hladani. Rychly klasifikdtor, ktory mé vysoki chybovost je nepouzitelny. Pri hodnoten{
spravnosti sa pouzivaji dva pojmy:

e false positive — skrétene fp, oznacuje zle oznacené pozitivne priklady (chybne oznacené
oblasti za tvarové)

e false negative — skratene fn, oznacuje zle oznacené negativne priklady (tvére, ktoré
neboli ndjdené)

3.1 Vysledky a hodnotenie

Pri testovani som pouzil 4 klasifikdtory, ktoré mi boli poskytnuté vedicim bakaldrskej
prace. Kazdy z tychto klasifikdtorov pozostaval z 1000 slabych klasifikatorov vytvorenych
na zaklade Haarovych priznakov. Testovanie prebiehalo na PC, ktorého procesor bol Intel
Celeron 1.6GHz. Zakladny klasifikdtor pouzity na testovanie bol r-WB-Haar-a02.xml. Na
porovnanie s ostatnymi klasifikatormi bol pouzity referenény obrazok 3.1, ktory obsahoval
13 tvéri. Jeho velkost bola 800x600, 700x525, 600x450 a 500x375.

L

Obrazok 3.1: Referenény obrazok na porovnavanie klasifikdtorov
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Zékladna velkost okna klasifikdtora bola 24px. Pri prehladdvani bola potom této velkost
zvacSovand v pomere 1:1,2 . Vysledky vSetkych klasifikdtorov su zobrazené v prilohe A.
Namerany ¢as uddva pocet sekiind, ktoré boli potrebné na prehladanie obrazku detektorom.
Nezahrnuje v sebe ¢as potrebny na nacitanie klasifikdtora a ani ¢as na vykreslenie detekcii.

V tejto Easti je popisané testovanie klasifikdtorov na zistenie poétu prehladdvanych
okien v zavislosti na nastaveniach detektora, kde posun vo vodorovnom a zvislom smere sa
vypocita:

dx = my + sizeX /sy dy = my + sizeY /s,

kde: dx/dy — je posun vo vodorovnom/zvislom smere
My /My — minimdlny posun v horizontalnom /vertikdlnom smere
sizeX/sizeY  — aktudlna sirka/vyska okna klasifikdtora
S2/8y — hodnota uréujica zmenu v zdvislosti na sirke/vyske okna

ak sa rovna 0 je d/d, rovné min,/min,

Detekovanie prebiehalo na 10 obrazkoch o velkosti 600x450, na ktorych sa nachiadzalo
spolu 33 tvéri. Pricom kazdé fotografia obsahovala od 1 do 9 os6b. Vysledky st zobrazené
v tabulke 3.1, kde pocet okien udéva hodnotu kolkokrat bol klasifikétor prilozeny na dany
obrazok, ps udava priemerny pocet slabych klasifikatorov, po ktorych dokdzal natrénovany
silny klasifikdtor rozhodntt o danej oblasti a st;,s; udava kolko bolo takych oblasti, ktoré
boli ohodnotené ako tvarové, tj. dosiahli toho, ze presli vSetkymi stupnami klasifikatora.

parametre pocet a02.xml a05.xml al.xml a2.xml

Mg My Sy Sy okien Dst Sliast | Pst Stiast | DPst Stiast | Dst Stiast

10 10| 1107980 | 4,69 445 | 2,73 426 | 1,74 209 | 1,36 169

20 20| 3318070 | 481 1444 | 281 1345 | 1,78 705 | 1,36 513

0 0 6753480 | 5,46 3693 | 3,25 3358 | 2,02 1830 | 1,48 1311

G DO = = =

1
1
1 0 0 ]26969540 | 5,47 14908 | 3,25 13412 | 2,02 7367 | 1,47 5099
2
5

0 0 1090920 | 5,45 577 | 3,25 534 1 2,03 305 | 147 208

Tabulka 3.1: Vysledky klasifikdtorov r-WB-Haar-a02.xml, t-t-WB-Haar-a05.xml, t-t-WB-
Haar-al.xml a t-t-WB-Haar-a2.xml

Testovanie na video sekvenciach pri vyuzivani Particle filter nebolo uskutoénené, ked'ze
uz od pohladu bolo zrejmé, Ze dany vysledok nedosahuje pozadovant kvalitu. Pricom
existovali dve varianty. Prvou bolo vyuzit maly pocet (priblizne 100) castic. V tomto
pripade ale nebolo mozné nastavit parametre tak, aby dokédzali dant tvéar sledovat a uz
po niekolkych snimkoch sa ¢astice od tvari vzd'alovali. Druhou variantou, ktord pripadala
do tvahy bolo pouzit vicsieho poctu (priblizne 1000) ¢astic. Nevyhodou ale bolo, Ze pri
vys$Som pocte Castic narastal aj Cas, ktory potreboval detektor na vypocet novej detekcie,
kedZe musel vyhodnotit vicsi pocet castic. Narozdiel od preskiimavania celého obrazu,
kde je priemerna doba vyhodnocovania do 6 slabych klasifikdtorov, sa ¢astice zdrziavaju
v tvarovej oblasti a doba na vyhodnotenie je ovela vicsia. V pripade, Ze sa vietky vyberané
¢astice umiestnia v okoli tvdre moZe kazd4 Gastica prejst cez vSetkych 1000 stupnov. Ak
sa tisic ¢astic nachadza v oblasti tvare a prejde cez 1000 slabych klasifikdtorov dostavame
1000000 merani na nijdenie jednej tvare, ¢o je z ¢asového hladiska neprijatelné.
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Zaver

Praca sa zaoberala metédami vyhladdvania tvare v obraze so zameranim hlavne na metédy
vyuzivajuce klasifikdtory. V prvej Casti boli rozobrané stuc¢asné sposoby trénovania klasi-
fikatorov.

Dalsfm cielom bolo vytvorenie systému na detekovanie tvéri, ktory by bol schopny pra-
covat v redlnom ¢ase. Z testovania vyplynulo, Ze tiito tilohu sa mi nepodarilo celkom splnit,
kedZe som si dal za ciel aby systém bol schopny pracovat s videom. Jediny pouZitelny
sposob ako pracovat s videom je prechéddzanie zakazdym celych snimkov, lebo implemen-
tovany postup, ktory mal vyuzivat informdcie z predchddzajuicich obrazov sa ukézal ako
nevhodny.

Do budticnosti je mozné vylepsit systém na monitorovanie pohybu tvare. Napriklad
pouzitim adaptabilného algoritmu casticového filtru, ktory by na zdklade istoty najdenia
tvare urcoval pocet ¢astic. Dalej by bolo vhodné vytvorit aj grafické uzivatelské rozhranie.
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Dodatok A

Test klasifikatorov

dx—posun klasifikdtora v x-ovom smere, dy—posun klasifikdtora v y-ovom smere, sX—
aktudlna Sirka klasifikatora, sY —aktudlna vyska klasifikdtora, t —cas, fp—false positve, fn—

false negative

r-WB-Haar-a02.xml

threshold = 1

parametre dx=1+sX/10 | dx=1+sX/20 dx=1 dx=2 dx=5
dy=14sY/10 | dy=1+sY/20 dy=1 dy=2 dy=5
velkost t fp fm| t fp fn t fp fm| t fp fm| t fp fm
800x600 || 0.41 O 5 |1.17 2 3 98 8 2256 2 2044 0 4
700x525 {024 0 2 ]0.69 1 3159 5 115 1 3027 1 3
600x450 |10.13 0 3 038 O 11319 1 1,08 0 1]015 0 3
500x375 || 0.09 O 5 (024 O 5 (193 1 31049 0 5009 0 7
t-t-WB-Haar-a05.xml threshold = 1
parametre dx=1+sX/10 | dx=1+sX/20 dx=1 dx=2 dx=5
dy=14sY/10 | dy=1+sY/20 dy=1 dy=2 dy=5
velkost t fp fm| t fp fn t fp fm| t fp fm| t fp fm
800x600 03 0 2 087 3 2 | 704 11 2 (184 4 2 ]033 2
700x525 | 0.16 0 1 |047 1 1139 4 1104 2 1]018 0 3
600x450 || 0.08 0 3 (022 O O [1.89 1 11(049 0 0009 O
500x375 ||0.05 O 6 (014 O 4 (116 1 4|03 0 5006 0 10
t-t-WB-Haar-al.xml threshold =1
parametre dx=1+sX/10 | dx=1+sX/20 dx=1 dx=2 dx=5
dy=14sY/10 | dy=1+sY/20 dy=1 dy=2 dy=5
velkost t fp fm| t fp fn t fp fm| t fp fm| t fp fm
800x600 || 0.16 0 2 | 046 1 2 (38 4 210 2 2019 0 3
700x525 0.1 0 01]028 1 0 [231 1 11061 1 0012 0 3
600x450 || 0.06 0O 2 |0.15 1 2 (116 1 2103 1 2006 0 5
500x375 || 0.04 O 7 {009 O 6 07 0 5018 0 6 003 0 12
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t-t-WB-Haar-a2.xml

threshold = 1

dx=1+sX/10 | dx=1+sX/20 dx=1 dx=2 dx=5
parametre

dy=14sY/10 | dy=1+sY/20 dy=1 dy=2 dy=>5
velkost t fp fm| t fp fn t fp fm| t fp M| t fp
800x600 || 0.11 0 3 (032 O 3 258 4 21068 1 31(013 0 4
700x525 || 0.07 O 0O |0.19 O 1 1159 0 O0]042 0O 1 (008 0 4
600x450 ||0.04 O 4 |0.11 1 1 ]08 1 1]022 1 1003 0 9
500x375 || 0.03 O 8 |0.07 O 7 1051 0 4013 0 7 ]0.03 0 12
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