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Abstrakt

Tato prace predstavuje kombinaci AdaBoostu a evolu¢niho algoritmu. Evoluéni algoritmus
je pouzit pro hledani linedrn{ kombinace Haarovych piiznakl. Z té je vytvoren slaby klasi-
fikator pro AdaBoost. Jsou zde popsany zaklady klasifikace, Haarovy piiznaky a Adaboost.
Uvedeny jsou také zakladni informace o evoluénich algoritmech. Déle obsahuje teoreticky
popis spojeni AdaBoostu a evoluéniho algoritmu, doplnény o nékteré implementaéni de-
taily. Implementace je testovdna na obrazovych datech jako soucdst systému pro detekci
obliceje. Vysledky jsou porovnany se samostatnymi Haarovymi pfiznaky.
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Abstract

This thesis introduces combination of the AdaBoost and the evolutionary algorithm. The

evolutionary algorithm is used to find linear combination of Haar features. This linear
combination creates the feature to train weak classifier for AdaBoost. There are described
basics of classification, Haar features and the AdaBoost. Next there are basic information
about evolutionary algorithms. Theoretical description of combination of the AdaBoost
and the evolutionary algorithm is included too. Some implementation details are added
too. Implementation is tested on the images as part of the system for face recognition.
Results are compared with Haar features.
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Kapitola 1

Uvod

Clovek se odmalicka uéf rozeznivat véci okolo sebe pomoci viech svych smyslil. S rozvojem
umeélé inteligence se také stroje stavaji schopnymi uéit se a poznavat své okoli. Timto se
zabyva strojové uceni a rozpoznavani vzoru. Pii ziskdvani informaci a komunikaci s okolim
jsou nejdulezitéjsimi smysly zrak a sluch. Bylo vymysleno mnoho metod jak zafidit, aby
stroj slySel nebo vidél a byl schopen tuto informaci dale zpracovat. Ty byvaji vétsinou
specializované na jeden konkrétni problém. Existuji tak systémy pro rozpoznavani obliceju,
automobilu ¢ dalSich objektu v obraze.

Zakladni informace o rozpoznavani vzoru a strojovém uceni jsou uvedeny v kapitole 2.
Dale tato kapitola popisuje algoritmus pro strojové uceni AdaBoost, ziskdvani informace
z obrazu pomoci Haarovych pifiznaku a spojeni vice klasifikatoru pomoci tzv. kaskady.

U strojového uceni je Casto potieba vybrat vhodné feSeni z velkého poétu moznosti.
Pokud neni k dispozici vhodny matematicky postup, lze pouzit evoluéni algoritmy. Ty
jsou zalozeny na simulaci pfirozeného vybéru, ktery probihd v piirodé. Schopnost prezit
je vyjadrena schopnosti feSit uréity problém. Evolutnim algoritmum se vénuje kapitola
3. Problematika evoluénich algoritmu je velmi rozsahld, proto jsou popsdny jen principy
a informace nutné k pochopeni dalsich kapitol.

Cilem této prace je vytvorit funkéni spojeni AdaBoostu a evoluéniho algoritmu.
V idedlnim piipadé bychom tak chtéli dosdhnout lepsich vysledku, nez poskytuji stavajici
metody. Tato faze byla feSena v rdmci semestralniho projektu. Prezentované fesSeni bylo
rozsifeno o pouziti Haarovych piiznaki, proto je ve stavajici podobé pouzitelnd jen pro
zpracovani obrazu. Teoretické feSeni je popsdno v kapitole 4.

Toto spojeni bylo implementovano a pridano do jiz existujiciho projektu, ktery je vyvijen
na Fakulté informac¢nich technologii Vysokého u¢eni technického v Brné. Jedna se o systém
slouzici k vyzkumu klasifikatoru pro detekci objekt v obraze. Podrobné je popséan v ¢lanku
[3]. Vybrané implementaé¢ni detaily jsou uvedeny v kapitole 5. Zdrojové kédy se nachézeji
na prilozeném CD.

Vysledny systém byl trénovan a testovan na obrazovych datech pro detekci obliceje.
Kapitola 6 pojednava o konfiguraci, jenz byla pouzita, a provedenych testech. Obsahuje
informace o trénovacich a testovacich datech. Vysledky testl jsou zhodnoceny a porovnany
s vysledky, které byly ziskdny za pouziti samostatnych Haarovych ptiznaku.

Pii vytvareni této prace bylo odhaleno mnoho nedostatkt v evoluénim algoritmu i cel-
kovém navrhu metody. V zavéreéné kapitole 7 jsou uvedeny jak moznosti feSeni téchto
nedostatkt, tak i jind vylepsSeni, jenz by byla realizovatelna pii dalsim vyvoji.



Kapitola 2

Klasifikace, rozpoznavani vzoru
a strojové uceni

V této kapitole se dozvite o rozpoznavani vzoru (viz [1]) a dalsi informace s tim spojené.
Systémy pro rozpoznavani vzoru se sklddaji z vice ¢asti. Nejdiive je nutno nacist vstupni
data a pokud nebudeme pracovat primo s nimi, tak z nich spocitat ptiznaky. Potom piijde
na fadu klasifikdtor, ktery urci tiidu dat. Na té zavisi vystup systému.

2.1 Klasifikace

Klasifikace je prifazovani vzorku dat do tiid. Vzorkem dat muze byt cokoli s ¢lm pracujeme,
ale vétsinou se jedna o vektor Cisel. Tiidou je oblast, do které muze vzorek dat patfit.
Klasifikdator je pravidlo, které piitadi vzorek dat do tiidy. Pokud se napiiklad snazime
o rozpoznani FeCi, tak vzorek dat je zvukovy signal. Tiidami jsou jednotliva slova nebo
znaky. Pti detekci obliceje je vzorkem dat oblast obrazu. Jednou tiidou jsou obliceje, druhou
v8e ostatni (tzv. pozadi).

Vstupem klasifikdtoru mohou byt piimo data, kterd ale byvaji mnohorozmérna (napt.
obraz mé tolik rozméru kolik pixeli), a tak se z nich ¢astéji extrahuji tzv. piiznaky (fea-
tures). Tim snizime pocet rozméru dat, nejlépe na jeden. Bylo vypracovdno mnoho metod
jak toho dosdhnout. Pro obecnéd data lze pouzit napiiklad PCA (Principal components
analysis) nebo LDA (Linear discriminant analysis). Ty jsou zalozeny na lindrni kombinaci
a statistickych metoddch. Pro obrazové data se velmi osvédéily Haarovy piiznaky (viz 2.4).

Nejjednodussim pifkladem klasifikatoru je mezni hodnota (tzv. treshold), ta tvoif hranici
mezi tfidami. VSechny vzorky mensi nez mez jsou prifazeny do jedné tiidy, vétsi do druhé.
Pokud je tieba rozlisovat vice t¥id, pouzijeme vice meznich hodnot a t¥idy budou ohrani¢eny
ze dvou stran.

U klasifikatoru sledujeme nékolik hodnot. Celkova chyba je pomér Spatné uréenych
vzorku k celkovému poc¢tu. Déle ve vztahu k jedné t¥idé sledujeme pocet prvki, které byly
do tfidy chybné pfifazeny (false positive) a téch, co do tiidy patii, ale byly pfifazeny jinam
(false negative).

2.2 Uceni klasifikatoru

Pokud m4a klasifikator dobfe urcovat piisluSnost k t¥idé, musi se to nauéit. K tomu
potfebujeme trénovaci mnozinu dat. Jestli chceme zjistit nakolik bylo trénovani Gspésné, je



tfeba mit navic testovaci mnozinu dat. Data v obou mnozindch se musi lisit, ale musi byt
podobna redlnému nasazeni klasifikdtoru. To znamenda, ze pokud bude systém pouzivin
v ur¢itém prostoru (laboratof, tovarni hala), mély by data pochézet odtud. V podstaté
staci, pokud z daného prostoru budou pochézet vzorky pozadi (obraz haly, rachot stroju).
Vzorky detekované tiidy (lidsky hlas, obrazy obli¢eje) mohou byt potizeny jinde.

Klasifikator se snazi dosdhnout co nejlepsi ispéSnosti na trénovacich datech. Na testo-
vaci mnoziné zkousime, jak je klasifikdtor pouzitelny i pro jind data nez ta, na kterych byl
trénovan. Se zvySovanim pfesnosti na trénovacich datech muze zaé¢it rust chyba na tetso-
vacich datech. Dochazi k tzv. pretrénovani. Pfi¢inou je piilisné pfizptisobeni trénovacim
dattm, které nenechava ziadny prostor pro odliSnosti testovacich dat. Proto je nutné
trénovani vcas ukoncit.

Existuji dva zpusoby uceni. Uceni s ucitelem (supervised learning) a uceni bez ucitele
(unsupervised learning). Pfi uceni s ucitelem trénovaci data obsahuji informaci o t¥idé, do
které patii. Diky tomu muze klasifikator sledovat, jak moc se mu dafi uréit spravnou tiidu
a podle toho se prizpusobovat. U uéeni bez ucitele klasifikdtor zadnou informaci o tiidé
nedostava. Snazi se v datech najit podobnost a podle toho je rozdélit do predem daného
poctu shluku (ten odpovidd poctu tiid). Svou tspésnost hodnoti podle toho, jak se mu to
podafilo. Nevyhodné je, ze algoritmus nepoznd, zda tiidy rozdélil dobfe, ani ktera tiida je
ktera. Proto se pii uceni klasifikdtoru vétSinou vyuziva uceni s ucitelem.

2.3 AdaBoost

AdaBoost je algoritmus, ktery vyuziva linearni kombinace slabych klasifikatora k dosazeni
lepsiho vysledku. U slabého klasifikdtoru ndm staci, kdyz m4 chybu mensi nez 50 %. Na
zacatku je kazdému vzorku piifazena vaha, kterd se ¢asem méni. Pokud je tiida vzorku
ur¢ena Spatné, jeho vaha stoupd, pokud dobfe, tak klesa. To znamend, Ze se klade vétsi
duraz na Spatné klasifikované vzorky. To zarucuje, ze chyba postupné klesd a ve vétsiné
piipadi nedochézi k pretrénovani. Na druhou stranu je tim zptsobna citlivost vaéi Sumu.
Vice o AdaBoostu lze najit v [2] a [8], z kterych vychdz{ algoritmus 2.1.

2.4 Haarovy priznaky

Haarovy piiznaky dobie uchovavaji informace o obrazu, a proto se pouzivaji pro obrazova
data. Lze je rychle spocitat a pokud je dobfe vybereme (viz nize), zavisi jen na té ¢ésti
obrazu, ktera je pro klasifikaci podstatna. Diky tomu je lze tspé$né pouzit pro tvorbu
klasifikatoru.

Na obrazku 2.2 jsou dvojbarevné obdélniky. To jsou piiklady tvari, kterych mohou
Haarovy pifiznaky nabyvat. Jejich velikost se miuize libovolné ménit, ale pomér bilé a ¢erné
¢asti musi byt zachovan. Pro obraz 24 x 24 pixeli je ptiznakt vice nez 180000. Z tohoto
poctu je nutno vybrat ty, kterymi jednotlivé t¥idy nejlépe rozlisime. Klasifikatoru vétsinou
nestac¢i jeden priznak, ale je nutno pouzit jejich kombinaci. V [7] je pro slaby klasifikdtor
pouzit pouze jeden pfiznak, coz je kompenzovano pouzitim vice slabych klasifikdtoru (viz
2.3).

Obraz, ktery vstupuje do systému, musi byt preveden do stupiniu Sedi. Hodnotou bodu
je intenzita barvy v tomto bodé. Piiznak spocitame tak, ze prilozime obdélnik na obraz,
se¢teme hodnoty pixeli v bilé oblasti a ode¢teme od souctu pixeli v ¢erné oblasti. Pokud
bychom méli pfi vypocétu prochazet vSechny pixely dané oblasti, trval by pfilis dlouho.



1. Na vstupu jsou trénovaci data (z1,v1) ... (Tm,Ym), kde z; € X, y; € Y ={—1,+1}.
X je mnozina vstupnich dat. Y je mnozina tiid.

2. Kazdému vzorku dat i pritad poc¢dtecni vahu Dy (i) = 1/m.

3. T je pocet prvku (slabych klasifikdtoru) vysledného silného klasifikétoru.
Prot=1,...T:
e Pomoci vah Dy, vyber slaby klasifikator k;: X — {—1,+1} s nejmensi chybou
m

(sou¢tem vah vzorku, které slaby klasifikator Spatné urcil) e, = .  Dy(7).
ikt #y;

_ 1 1—et
e a;=5ln -t

e Piepocitej vahy vzorku:

Dy(i “ar kdyz ky(z;) = y;

Dpa(i) = 10 e )
Z e kdyz ki(z;) # i
Dy (i) exp (—ayiki(zi))

Dia(i) =

Z

Z; je normaliza¢ni faktor, zajistujici, ze D; méa vlastnosti distribu¢ni funkce
(integrél je roven jedné) a spocitame jej:

m
Zy = Di(i) exp (—apyiki(w:)
i=1
4. Vysledny silny klasifikator je:

T
+1 kdyz Z Oétkt($) >0
K(z) = =t
-1 kdyZ Z Oétkt($) <0
t=1

Algoritmus 2.1: AdaBoost podle [2] a [§]

Obrazek 2.2: Piiklady haarovych ptiznaku

Tento problém fesi tzv. integralni obraz. U integralniho obrazu je hodnota v jednom bodu
souttem intenzit ve vSech bodech od tohoto bodu nahoru a doleva. Z toho lze jiz jednoduse
spocitat soucet intenzit v obdélnikové oblasti.

Pokud chceme spocitat hodnotu oblasti v integralnim obraze, podivame se nejdiive na



obrazek 2.3. Je na ném znazornén integralni obraz, body a oblasti v ném. Nasim cilem je
zjistit hodnotu oblasti D. Body w, z,y, z musi byt voleny jako na obrazku 2.3. A, B,C, D
jsou soucty intenzit v jednotlivych oblastech. Z rovnic

w = A
r = A+ B

= A+B+C+D
z = A+4+C

potfebujeme vyjadiit D pomoci w, x,y, z. Abychom toho dosahli, vyndsobime nékteré rov-
nice —1:

w = A

—r = —-A-B

y = A+B+C+D
—z = —A-C

7 toho ziskdme D =w —z +y — 2.

Obrazek 2.3: Vypocet obdélnikové oblasti pomoci integralntho obrazu

2.5 Kaskada klasifikatoru

V [7] je kromé AdaBoostu a Haarovych piiznaku uveden i postup jak vyrazné urychlit
klasifikaci. Je zobrazen na obrazku 2.4 a spocivé ve zretézeni klasifikdtoru. Ty postupné
zpracovavaji vzorky dat a rozhoduji, zda patii do detekované tiidy. Pokud kterykoli klasi-
fikator rozhodne, Zze tam vzorek nepatii, je zahozen a k dalsimu zpracovani uz nedochazi.
Klasifikdtor je nutno trénovat tak, aby zahodil co nejméné prvku, které do tiidy patii (co
nejmensi false negative). Na konci zustanou vzorky, co do t¥idy patii. Muze to byt i za cenu
vice vzorku do tfidy chybné zafazenych (vyssi false positive).
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dalsi
zpracovani

klasifikator

3

klasifikator

2

klasifikator

1

zahozené vzorky

Obrazek 2.4: Kaskada klasifikdtoru



Kapitola 3

Evoluéni algoritmy

Piiroda a jeji zdkony se ukazaly jako dobra inspirace pii vyvoji vypocetnich metod. Zaklady
pro evoluéni algoritmy polozil Charles Darwin svou teorii pfirozeného vybéru. Druhy
obyvajici nasi planetu se jiz po miliony let vyvijely z jednobunéénych organismi. Prezivaji
ty, které se dokazaly prizpusobit okolnim podminkam lépe nez ostatni.

Evoluéni algoritmy se pouzivaji k feseni slozitych optimaliza¢nich problému, kde neexis-
tuje jiny postup, nebo je ¢asové piili§ naro¢ny. Pracuji na podobném principu jako evoluce
v piirodé. Misto jednotlivych organismu mame jedince predstavujici feSeni problému. Je-
dinec byvé definovédn svou vnitini reprezentaci (tzv. genomem) a hodnotou fitness, kterd
predstavuje ¢iselné vyjadienou kvalitu feseni, které jedinec poskytuje. Genom miva ruznou
reprezentaci. Nejcastéjsi je bindrni nebo redlnd, ale lze pouzit cokoli, co bude vhodné (znaky,
stromy, atd.). Fitness funkce je klicovym bodem pii nédvrhu evoluéniho algoritmu. Méla by
byt vypocetné co nejméné narocéna. Pocet vyhodnoceni se pohybuje v fadech tisicua, az
miliénu. Déle musi platit, ze éim vyssi (nebo nizsi, pokud hleddme minimum) je hodnota
fitness, tim kvalitnéjsi feSeni jedinec poskytuje.

Podle [4] rozlisujeme evoluéni algoritmy piedevSim na genetické algoritmy, evoluéni
strategie a genetické programovani.

e Genetické algoritmy maji bindrné kédované jedince. Mutace i kiizeni se projevuje na
drovni jednotlivych bit.

e Evolucni strategie reprezentuje jedince jako vektor redlnych ¢isel. Pro kiizeni a mutaci
lze pouzit jak metod pouzivanych pro genetické algoritmy, tak rtuznych vektorovych
operaci.

e Genetické programovani je vytvareni algoritmu pomoci evoluéniho procesu.

Na obrazku 3.1 jsou jednotlivé faze evolu¢niho algoritmu. Schéma odpovida implemen-
taci popisované v kapitole 5 i prubéhu popisovanému v kapitole 4.3. Na zac¢atku je ndhodné
vygenerovana populace jedincu. Je vyhodnocena jejich fitness. Nédsledné se kontroluje, zda
nebyla splnéna nékterd ukoncovaci podminka (napt. dosazeni urcité hodnoty fitness, ma-
ximélniho poétu generaci atd.). Pak jsou vybrani rodi¢e néasledujici populace (viz 3.3).
Kiizenim a mutaci z nich ziskdme potomky a vyhodnotime jejich fitness. Vybérem z rodic¢u
a potomku nahradime stdavajici populaci. Tak algoritmus pokra¢uje, dokud neni splnéna
ukoncovaci podminka.

Ve zbytku této kapitoly jsou piiklady postupt pro jednotlivé kroky evolu¢niho algoritmu.
Kterykoli z nich lze nahradit jinym (vhodnéjsim) postupem pro konkrétni problém.
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Obréazek 3.1: Schéma evoluéniho algoritmu podle [5]

3.1 Krizeni

Kiizenim se kombinuji vlastnosti dvou jedincu (v nékterych piipadech lze pouzit jedincu
i vice, ale vétsinou k tomu neni diavod). Cilem je vznik jedince lepsiho nez kterykoli z rodicu.
Postupy mohou byt velmi rozmanité a lze je rizné kombinovat. Mezi nejpouzivanéjsi patii
segmentové kiizeni, které je znazornéno na obrazku 3.2 a popsano v algoritmu 3.3.

bod k¥izeni

Obrazek 3.2: Segmentové kiizeni

Existuji i varianty, kde se generuje vice bodu kiizeni. Naptiklad u dvou bodi vzniknou
ti ¢asti A,B a C. Potomci vzniknou vymeénou ¢asti B.

Toto kiizeni lze pouzit i na genom reprezentovany vektorem redlnych ¢isel, jen misto bitt
jsou slozky vektoru. Dalsi pouzitelnou metodou je kiizeni primérem. Ze slozek rodi¢ovskych
vektoru r1 a 72 vznikne jediny potomek s odpovidajici slozkou p = %

Odlisny ptistup je kiizeni linedrni kombinaci rodi¢t. Pro kazdou slozku ri a ro



Vyber dva rodice A, B.
e Ndhodné zvol bod kiizeni.

e A’ vznikne z té ¢dsti A, kterd lezi pred bodem kiizeni a z ¢asti B lezici za bodem
kiizeni.

e B’ vznikne z té ¢asti B, kterd lezi pred bodem kiiZeni a z ¢dsti A lezici za bodem
kiizeni.

Algoritmus 3.3: Segmentové kiizeni

rodi¢ovskych vektoru a ¢islo z v intervalu (0, 1) jsou vypocitdny slozky potomku:

pr = ari+ (1 —x)re
p2 = (x—1)r +ary

3.2 Mutace

V prubéhu evoluéniho algoritmu je vhodné, kdyz se v populaci objevi prvky, kterych nelze
dosdhnout kifZzenim. To zajistuje pravé mutace. Algoritmus 3.4 popisuje zdkladni postup
mutace pro bindrni genom. U redlnych genomu se neprovadi negace, ale napiiklad soucet
s ndhodné generovanym ¢islem v pfedem daném rozsahu.

e Je dédna pravdépodobnost mutace p,, € (0,1).
e Pro kazdy bit b v genomu:

— Ndhodné generuj z € (0, 1).
— Pokud z < p,, neguj b.

Algoritmus 3.4: Mutace bindarntho genomu

3.3 Vybér

Existuji razné postupy jak vybrat jedince, ktefi se stanou rodi¢i nésledujici populace.
Vétsinou jsou zaloZzeny na nahodném vybéru, kde jedinci s vyssi fitness maji vétsi Sanci
stét se rodici. Takovym je i ruleta (roulete wheel, fitness proportionate selection).

Princip je velmi jednoduchy. Na obrazku 3.5 vidite kruh rozdéleny na ¢dsti. Pismeny
jsou oznaceny jedinci. Velikost policka je ur¢ena hodnotou fitness. Vybér se provadi tak, ze
se ,,roztoCi rucicka® a prvek, na ktery ukéaze, je zafazen mezi rodi¢e. Pravdépodobnost, Ze

bude jedinec i vybran je: p; = Z,\fi 7 kde N je velikost populace a f je hodnota fitness.
=113

Vybeér probiha tolikrat, kolik potfebujeme rodic¢u (jedinec muze byt vybréan i vickrat).
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Obrazek 3.5: Ruleta
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Kapitola 4

Spojeni AdaBoostu a evoluénich
algoritmu

Adaboost i evoluéni algoritmy jsou samy o sobé pouzitelné pro uceni klasifikatoru. Kazdy
pristup mé své vyhody a mohou se vzajemné dopliiovat. To je dobfe ukdzano v [6], kde je
evoluéniho algoritmu pouzito k prohleddavani prostoru Haarovych piiznaki. Nejlepsi piiznak
slouzi k vytvoteni slabého klasifikatoru pro AdaBoost.

Jak uz bylo uvedeno v kapitole 2.4, Haarovy ptiznaky jsou vhodné pro zpracovani ob-
razu. Jejich spojeni s AdaBoostem ma& vsak jeden maly nedostatek. V pozdéjSich fazich
AdaBoostu uz je velmi obtizné nalézt Haariv piiznak, ktery by pfinasel néjakou novou in-
formaci. To 1ze TeSit vice zpusoby. Jednou z moznosti, jak se s tim vyrovnat, je pouzit vice
Haarovych pfiznaku pro jeden slaby klasifikdtor. Spojeni muze tvorit napiiklad linearni
kombinace (viz 4.1). Evoluéni algoritmus je pak mozno vyuzit k hleddni vhodné lindrni
kombinace piiznaku pro slaby klasifikator, jako se v [6] hledaji jen pfiznaky.

4.1 Genom a priznaky

Genom je tvofen vektorem redlnych éisel v = a1,b1,az2,bo,. .., am,bm, kde am, by €
(—1,1). Redlné ¢islo by, se pii vyhodnocen{ musi prevést na celé ¢islo, které je identifikaénim
¢islem konkrétniho Haarova piiznaku. Pii prevodu je nejdiive nutno spoécitat i,, = |by,|- N,
kde N je celkovy pocet Haarovych piiznaku snizeny o jedna, a zaokrouhlit i. Potom pro
vzorek dat z ziskdme hodnotu piiznaku H(x) = aih;, () + aghi, + - - - +amhi,,, kde h;, (x)
je hodnota Haarova piiznaku s identifika¢nim c¢islem ip,.

Vyslednd hodnota piiznaku, ktery je pouzit v slabém klasifikdtoru, je:

H(z) = a1hi(z) + agho(z) + - - + anhy(x)

Kde ap, € R, hn(z) je hodnota Haarova piiznaku h, pro vzorek dat x.

Aby se daly priznaky déle zpracovavat, je tfeba omezit jejich hodnotu. V nasem piipadé
se hodnota ptiznaku H (z) nachdzi v intervalu (—4,4). Toho je dosazeno normalizaci slozek
ai,as,...,a, vektoru v tak, aby délka byla 1. Hodnoty Haarovych piiznaki jsou v intervalu
(—2,2). Abychom nepiekrocili rozsah (—4,4), je nutné hodnotu kazdého Haarova piiznaku
vydélit 2. Hodnota pfiznaku ziskaného pomoci evoluéniho algoritmu véetné normalizace je:
ai hi1 (:E) Qm him (:E)

H(z) = . .
Z;n:1 a; 2 Z;n:1 a; 2
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4.2 Fitness funkce

Fitness funkce se snazi vyjadrit kvalitu slabého klasifikdtoru, ktery lze s danym pfiznakem
vytvorit. To lze jednoduse vyjadrit vzdalenosti primérnych hodnot obou t¥id. Ta je pocitana
z trénovacich vzorki. P vypoctu je nutno vzit v tvahu véhy trénovacich vzorku, které
urc¢uje AdaBoost. Hodnota piiznaku H(x) je pak WH (z) = H(z) - w(z), kde w(z) je védha
vzorku x. Celkova hodnota fitness pii poctech trénovacich vzorka v jednotlivych tiidach
X4 a Xp se pak spocita:

A H@a) & H(p)
F= IAZZI WH (x4) 1;1 WH (zg)

Vyssi fitness tak maji priznaky, které vytvareji rozlozeni hodnot podobna obrazku 4.1.
Véazené pruméry obou tiid jsou dost rozdilné a fitness takovychto ptiznaku bude vy-
sokd. Dobry klasifikator lze v8ak vytvofit i z rozlozeni na obrazku 4.2, ale primérné hod-
noty se piili§ nelisi. Priznaky vytvarejici takova rozlozeni maji nizkou fitness a s nejvétsi
pravdépodobnosti zaniknou.

A hodnota fitness

WH(x)

Y

Ho)

Obrazek 4.1: Znazornéni vhodného rozlozeni hodnot pro fitness

A hodnota fitness

WH(x)
/

Y

H)

Obrazek 4.2: Znazornéni nevhodného rozlozeni hodnot pro fitness

4.3 Prubéh evoluéniho algoritmu

Pocateéni generace je generovana nahodné. Je vhodné slozit poc¢atecni populaci z vice
¢asti, které jsou vytvareny ruznym zpusobem. Napiiklad tak, ze ¢ast bude obsahovat
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vektory jen s kladnymi slozkami a druhd se zdpornymi. Diky tomuto postupu je veétsi
pravdépodobnost, ze se vyuziji dobré vlastnosti z obou rozsah.

Vybér rodiéi zajistuje ruleta. Ta je posdna v kapitole 3.3. Pocéet rodici je stejny jako
velikost populace. Diky ruleté se vSak néktefi mohou zafadit mezi rodice vickrat a jini
vibec. Zalezi na jejich fitness.

Ktizeni se ucastni rodice po dvou podle toho, jak byli vybrani ruletou. Na
pravdépodobnosti kiizeni zavisi, jestli se rodi¢e budou krizit. V tom pripadé se ndhodné vy-
bere ze zpusobl uvedenych v seznamu nize . Pokud ke kiizeni nedojde, rodice se beze zmény
zafadi mezi potomky a mohou mutovat. Pouzity jsou nasledujici typy kiizeni z kapitoly 3.1:

e Jednobodova varianta segmentového kiizeni.

e Kiizeni linedrni kombinaci rodi¢u. Pro kazdou slozku rodi¢ovskych vektoru rq a 7o
je generovano nahodné ¢islo = s rovnomérnym rozlozenim v intervalu (0, 1). Potomci
pak maji odpovidajici slozky p1 = xr; + (1 — z)re a po = (x — 1)r1 + xre.

e Také se jedna o kiizeni linedarni kombinaci. Jediny rozdil je, ze = je generovano jen
jednou a pouzito pro vSechny slozky rodi¢ovskych vektoru.

Mutace miize probihat dvéma zpusoby. Jeden vyuzivd &isel v rovnomérném a druhy
v normdlnim rozlozeni. Kazdy pokryva jiny rozsah. To zajistuje vybér z sirokého mnozstvi
piiznaki a zdroven zabranuje vynechdni téch nejblizsich, zvlast pokud m4 jedinec vysokou
fitness, vydrzi vice generaci a jeho potomci podstoupi mutaci vickrat. Pravdépodonost
mutace urcuje, zda potomek bude mutovat. Pokud k mutaci dojde, tak se ndhodné uréi,
ktery zpusob se pouzije.

e Uniformni mutace upravi kazdou slozku vektoru o hodnotu generovanou s rov-
nomérnym rozlozenim v uréitém rozsahu. Méla by slouzit k vybéru nejblizsich
piiznak.

e Normalni mutace upravi kazdou slozku vektoru o hodnotu generovanou s gaussovym
rozlozenim a ur¢itou standardni odchylkou. Rozsah mutace by mél byt vyrazné vétsi
nez u predchoziho zptsobu. Diky vétsimu rozsahu vznikaji jedinci, ke kterym bychom
se pomoci prvniho zpusobu nedostali.

Nasledujici generace se skladd z potomku a predchozi generace. Ptezije lepsi polovina
z rodicu a lepsi polovina z potomku. Ostatni zanikaji.

Ukoncovaci podminky jsou vyhodnocovany pfed vybérem rodi¢u. Zakladni moznosti je
ukonéeni po dosazeni uréitého poctu generaci. Déle je mozno kontrolovat pocet vyhodnoceni
fitness funkce. Algoritmus se ukonéi pouze v misté, kde se podminka kontroluje. To znamen4,
ze fitness muze byt vyhodnocena vicekrat, aby se dokoncila celd generace.
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Kapitola 5

Implementace

Evoluéni algoritmus popsany v kapitole 4 je pridan jako dalsi zpusob generovani piiznaku
pro AdaBoost do systému pro vyzkum klasifikdtoru popsaného v [3]. Tento K imple-
mentaci je vyuzita knihovna Evolving Objects (ke stazeni na adrese http://eodev.
sourceforge.net/), kterd je dostupnd pod licenci GLPL !. Zdrojové kédy jsou na
pfilozeném CD. Jednéa se o soubory GAHaarFeatures.cpp a GAHaarFeatures.h v adresafi
program/src/features/.

Ttida TGAHaarFeatures je stézejnim bodem celé implementace. Jeji instance slouzi
k trénovani klasifikdtoru. Ten spusti evoluéni algoritmus a z vysledné populace si vybere
nejvhodnéjsiho jedince. Jedinec vybrany klasifikdtorem je ulozen pomoci instance tiidy
TGAHaarFeature do xml, aby odtud mohl byt naéten a pouzit jinou instanci tiidy pfi
vlastni klasifikaci.

5.1 Trida TGAHaarFeatures

Konstruktor nacte konfiguraci z xml souboru a vytvoii Haarovy ptiznaky.

Metoda initialize je voldna jednou pro kazdou iteraci AdaBoostu. Vytvoii vy-
rovnévaci pamét pro pifznaky (viz 5.3). Vygeneruje poc¢étecni populaci, normalizuje véechny
jedince (viz 4.1), spusti evoluéni algoritmus (zavold metodu run). Potom znovu normali-
zuje vSechny jedince. To je nutné z toho duvodu, ze v prubéhu evoluce se normalizace sice
provadi pii vypoctu fitness, ale jedinci si zachovavaji hodnotu. Na konci jsou k dispozici
piiznaky pro AdaBoost.

Metoda evaluate vraci hodnotu urcitého piiznaku. Je vyuzivana, kdyz AdaBoost vy-
hledédva vhodny ptiznak.

Metoda getFeature vytvoii instanci tiidy TGAHaarFeature a vrati ukazatel na tuto
instanci.

5.2 Evoluéni algoritmus

Implementace evoluéniho algoritmu se nachdzi v metodé run tiidy TGAHaarFeatures.
Kvili struktufe knihovny Evolving Objects je fitness funkce nezdvislda na t¥idé

!Text GNU Lesser General Public License je dostupny na http://www.gnu.org/licenses/1gpl.html
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TGAHaarFeatures a vyuz{vd globélnfho ukazatele na vyrovnavaci pamét (viz 5.3). To by
mohlo zpusobit problémy pfi vytvoreni vice instanci tiidy TGAHaarFeatures.

Pocateéni generace je generovana v ramci metody initialize. Prvni polovina popu-
lace obsahuje vektory slozené z ¢isel v intervalu (0, 1) a druhd v intervalu (—1,0). Hodnoty
jsou generovany ndhodné s rovnomérnym rozlozenim. Velikost populace se neméni. Nasta-
vuje se pomoci xml atributu populationSize.

Ktizeni je reprezentovano tfemi ruznymi zpusoby, které jsou popsany v 4.3.
Pravdépodobnost kiizeni{ se nastavuje xml atributem crossoverProbability. KiiZeni
linedrni kombinaci piedstavuji tiidy eoSegmentCrossover a eoHypercubeCrossover
z knihovny Evolving Objects. Kazdy z téchto zplusobti ma pravdépodobnost, ze bude
zvolen 40%. Zbylych 20% zbyvd na segmentové kiizeni. V Evolving Objects neni
obsazena redlna varianta tohoto kiizeni a bylo nutno ji vytvofit. Jednd se o tiidu
eolPtRealSegmentCrossover.

Mutace je predstavovdana tiidami eoUniformMutation a eoNormalMutation.
Pravdépodobnost mutace je nastavovdna xml atributem mutationProbability. Po-
kud k mutaci dojde, vybere se ndhodné z téchto moznosti:

e coUniformMutation zméni kazdou slozku jedince o ¢islo generované s rovnomérnym
rozlozenim v rozsahu (—0.00005,0.00005), coz pii poé¢tu Haarovych piiznaku asi
180000 odpovida vybéru z piiblizné 20 piiznaku.

e coNormalMutation méni slozky jedince o hodnotu generovanou s normalnim
rozlozenim. Stred je dand slozka vektoru a standardni odchylka je 0.01.

Ukonéovaci podminky jsou nastavitelné v konfiguraé¢nim xml souboru pomoci atributii:

e maximalGenerations urc¢uje maximalni pocet generaci. Pokud neni definovén, je im-
plicitné nastaven na 1 000.

e maximalEvaluatedFitness zastavi evolu¢ni algoritmus po uréitém poétu vyhodno-
ceni fitness funkce. V okamziku, kdy je dosazeno stanoveného poctu, se algoritmus
neukondi, ale pokracuje az do kontroly podminek (viz obrazek 3.1).

Pokud se méa kontrolovat jen pocet vyhodnoceni fitness funkce, je tfeba nastavit pocet
generaci na 0. Jinak se pouzije implicitn{ hodnota a algoritmus skoné¢i po jejim dosazend.

5.3 Vyrovnavaci pamét

Vypocet fitness funkce je zrychlen pouzitim vyrovnavaci paméti. Ta uchovava hodnoty
naposledy pouzitych Haarovych piiznakua pro vSechny trénovaci vzorky. Pocet uchovavanych
pifznakt se nastavuje v xml souboru volbou cacheSize. Pamétova ndroc¢nost je ddna:

pocet trénovacich vzorku x cacheSize X sizeof (double) + konstantni reZie

Do vyrovnavaci paméti se pristupuje pomoci dvou indexu. Jeden index urCuje pfiznak
a druhy hodnotu tohoto pfiznaku pro konkrétni trénovaci vzorek. Pokud hodnoty pro
pozadovany piiznak ve vyrovnavaci paméti nejsou, tak se porovnd pocet ulozenych piiznaku
s cacheSize. Pokud by dalsi pfiznak tuto hodnotu prekroéil, smaze se ten nejstarsi. Potom
jsou spoéitany a ulozeny do paméti hodnoty priznaku pro v8echny trénovaci vzorky.
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Kapitola 6

Testy

Po dokoné¢eni implementace a odladéni zdrojového kédu byly provedeny testy. Jejich cilem
bylo zjistit vlastnosti linedrni kombinace Haarovych piiznakt a porovnat je se samostatnymi
Haarovymi piiznaky. Pro kazdy z téchto piistuptl je natrénovan klasifikator. Poté jsou
ovéfeny jeho vlastnosti na testovacich datech. Jsou pouzita stejnd trénovaci a testovaci
data pro oba klasifikatory. Prostiedky pro trénovani a testovani jiz byly zahrnuty v projektu
zminovaném v kapitolach 1 a 5.

6.1 Parametry evoluéniho algoritmu

Metrikou evoluénich algoritmu je pocet vyhodnoceni fitness funkce. Rust hodnoty fitness
v8ak neni tomuto poctu imérny. Kdyz mame dostatek Casu a vypocetnich prostredk,
muzeme nechat fitness funkci vyhodnotit vickrat. Nevadi ndm pomalejsi rust, pokud je na
konci dosazeno lepsi hodnoty. Pokud chceme mit vysledek rychle, potfebujeme zpocatku
strméjsi rust, i kdyz by se fitness ustalila na nizsi hodnoté nez v pfedchozim pfipadé.
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Obrazek 6.1: Priklad prubéhu fitness

Na obréazku 6.1 vidime piiklad takovychto dvou prabéhi. V bodé A mé vyssi hodnotu
prubéh Fy a v bodé C prubéh Fj. Pokud potfebujeme vypocet ukonéit diive nez v bodé B,
pouzijeme prubéh Fs. Kdyz je mozno ho ukonéit az za bodem B, zvolime F}. Pozadovanému
chovani je pak nutno pfizpusobit konfiguraci.

Obrazek 6.1 je jen ilustracni. Redlny prubéh fitness funkce vypadd vétsinou jako na
obrazku 6.2, ktery byl ziskan pii ladéni programu. Abychom ziskali takovéto pribéhy, je
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Obrazek 6.2: Priklad prubéhu fitness

tfeba sledovat chovani fitness pro rizné hodnoty parametru. V konfiguraénim xml souboru
lze nastavit nasledujici:

e mutationProbability — pravdépodobnost mutace

e crossoverProbability — pravdépodobnost kiizeni

populationSize — velikost populace
e haarFeaturesCount — pocet Haarovych ptiznakt v linedrni kombinaci

Moznych kombinaci téchto parametria je pfili§ mnoho. Béhem ladéni algoritmu se ukézala
jako nejvhodnéjsi linearni kombinace dvou Haarovych priznakt a pravdépodobnost kiizeni
muzeme zvolit 0.8. Ukézalo se, ze nejvice je rust fitness funkce ovlivnén pravdépodobnosti
mutace a velikosti populace.

Proto jsme sledovali vyvoj fitness funkce pro velikosti populace 1, 5, 25, 125, 625, 3 125,
15625 a pravdépodobnosti mutace 0.05, 0.1, 0.2, 0.4, 0.8. Hodnotu fitness jsme zjistovali
pri poétu vyhodnoceni fitness funkce 100, 200, 400, 800, 1600, 3 200, 6400, 12800, 25 600,
51200, 102400, 204 800, 404 800 a 600000. Pro kazdou kombinaci téchto hodnot probéhla
evoluce dvanactkrat, vzdy pro prvni iteraci AdaBoostu. Na obrazku 6.3 je rozlozeni fitness
pri po¢tu vyhodnoceni 404 800. Je tam vidét, Ze se fitness viceméné zvysuje s vétsi populaci
a vyS§si pravdépodobnosti mutace.

Nejvyssi dosazena hodnota fitness byla 0.9141. Z hodnot ziskanych ze vSech dvandcti
béhu byly spocitany aritmetické prameéry. Nejvyssi prumérné hodnoty fitness pro vSechny
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Obrazek 6.3: Hodnoty fitness funkce po 404 800 vyhodnocenich fitness funkce

zaznamenané pocty vyhodnoceni jsou v tabulce 6.1. Interval spolehlivosti (confidence in-
terval) byl spocitan podle [9]. Byla zvolena tiroven vérohodnosti 95 %.

Pocet vyhodnoceni | Velikost | Pravdépodobnost | Fitness Interval
fitness funkce | populace mutace spolehlivosti
100 1 0.2 | 0.4182 + 0.0554

200 1 0.1 | 0.4737 + 0.0440

400 1 0.2 | 0.5160 + 0.0577

800 1 0.2 | 0.5924 + 0.0245

1600 1 0.2 | 0.5968 + 0.0226

3200 125 0.4 | 0.6283 + 0.0385

6 400 125 0.4 | 0.6804 + 0.0430

12 800 125 0.4 | 0.7021 + 0.0379

25 600 625 0.1 | 0.7076 + 0.0353

51200 625 0.4 | 0.7298 + 0.0336

102 400 3125 0.05 | 0.7601 + 0.0261

204 800 3125 0.2 | 0.8115 + 0.0273

404 800 3125 0.2 | 0.8269 + 0.0271

600 000 3125 0.2 | 0.8275 + 0.0271

Tabulka 6.1: Nejlepsi hodnoty fitness pro dany pocet vyhodnoceni fitness funkce

Pri testech budeme chtit dosdhnout 90 % maxim&ln{ dosazené hodnoty fitness funkce:
0.9141 - 0.9 = 0.8227

7 tabulky 6.1 vybereme nejbliz&i vyssi hodnotu, coz odpovidd po¢tu vyhodnoceni fitness
funkce 404800, pravdépodobnosti mutace 0.2 a velikosti populace 3 125. Tyto hodnoty
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nastavime v konfiguraénim xml souboru, ktery bude pouzit pro testovani klasifikdtoru

6.2 'Trénovaci a testovaci data

K trénovani byly pouzity obrazky obliceju v rozliSeni 24 x 24 pixeli a stupnich Sedi.
Tyto obrazky byly sesbirany z webovych stranek a ru¢né anotovany. V trénovaci sadé se
jich nachézi 10000. Obrazky pozadi byly vytvoreny jako ndhodné vyiezy (také velikosti
24 x 24 pixeli) z 4000 obréazku, které neobsahuji obliceje. Celkovy pocet téchto vytezu je
250000 000.

K testovani byla pouzita sada dat vytvorena na Carnegie Mellon University a Massa-
chusetts Institute of Technology (MIT4+CMU dataset). Tato sada obsahuje 114 obrazku,
na kterych je priblizné 500 obli¢eju. Tyto obrazku jsou skenovany po vyfezech o velikosti
24 x 24 pixelq, kterych je celkem 17 000 000.

6.3 ROC krivka

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 2.1, jednou ze sledovanych vlastnosti klasifikatoru je pocet
vzorku, které byly do t¥idy chybné pfifazeny. ROC (receiver operating characteristic) kiivka
znézornuje pomeér vzorku spravné prirazenych do tfidy (true positive) vaci véem vzorkim,
které byly do tiidy pfifazeny (true positive i false positive).

Na obrazku 6.4 jsou ROC kiivky pro klasifikator, ktery pouziva linedrni kombinaci
Haarovych ptiznakt. Na obrazku 6.5 pro samostané Haarovy piiznaky. Krivky jsou vzdy
pro silny klasifikator slozeny z 50, 100 a 500 slabych klasifikatoru.
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Obrazek 6.4: ROC kiivka linedrni kombinace Haarovych piiznaku
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Obrézek 6.5: ROC kiivka samostatnych Haarovych piiznaki

6.4 Rychlost klasifikatoru

Rychlost{ klasifikdtoru je myslen pocet prvku kaskady klasifikatoru (viz kapitola 2.5), ktery
je vyuzit pii klasifikaci. Celou kaskadou jsou zpracovéany jen édsti obrazu, které patri do de-
tekované tridy. Na obrazcich 6.6 a 6.7 je zndzornén prumérny pocéet vyuzitych klasifikdtoru
ve vztahu k celkovému poctu klasifikdtoru v kaskadé. Opét je vidét rozdil mezi linedrni
kombinaci a samostatnymi Haarovymi piiznaky.

6.5 Vysledky

Z grafi popsanych v 6.3 a 6.4 je ziejmé, ze linedrni kombinace nedosahuje kvalit Haarovych
priznaki. Prili§ mnoho vzorku je chybné zarazeno mezi obli¢eje. S tim je spojend i nizsi
priameérna rychlost, protoze celou kaskddou proslo vice vzorku, nez mélo.
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Obrazek 6.6: Primérna rychlost linedrni kombinace Haarovych pfiznaki
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Obrazek 6.7: Primérna rychlost linedrni kombinace Haarovych pfiznaki
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Kapitola 7
Zaveér

Z kapitoly 6 vyplyvé, ze linearni kombinace Haarovych piiznakl nesplnila o¢ekavani, kterd
do ni byla vlozena, pfesto vysledky vypadaji docela slibné. Nesmime zapominat, Ze se jedna
o rané stadium vyvoje. Tento postup méa uréity potencial a pokud se na ném bude dile
pracovat, tak snad dosahneme lepsich vysledku. Nyni se postupné podivame na nedostatky
zjisténé pii vyvoji a testovani.

7.1 Genom, mutace a krizeni

V soucasné implementaci jsou Haarovy piiznaky generovany a ¢islovany postupné. Zaéne
se v levém hornim rohu obrazu a po fadcich se postupuje az do pravého dolniho. Sousedni
indexy pak maji Haarovy piiznaky, které jsou vedle sebe na fadku. Déle sousedi ty, co jsou
na konci jednoho fadku s témi, které jsou na zac¢atku radku nasledujiciho. Pokud je pouzito
vice typu Haarovych piiznaku (viz obrazek 2.2), dochdzi k dalsimu problému, protoze potom
sousedi nejvétsi piiznak predchoziho typu s nejmensim piiznakem typu nésledujiciho.

Aby kiizeni a mutace lépe plnily sviij dcel, mély by mit sousedni indexy Haarovy
piiznaky, jenz obsahuji podobnou informaci. Tim jsou mysleny ty, které sousedi v Ffadku
nebo sloupci a ty, které jsou o néco vétsi ¢i mensi. Navic by mély sousedit piiznaky stejného
typu.

Tyto problémy by bylo mozno feSit zménou mechanismu kiizeni{ a mutace. Slozky ge-
nomu, které predstavuji Haarovy pfiznaky, by byly upravovany odlisnym zpusobem nez
zbytek. Také by mohly byt reprezentovany celymi ¢isly.

Dalsi nedostatek je zpusoben koeficienty aj ...a,, (viz kapitola 4.1). Pokud maji ne-
vhodné hodnoty, mohou zpusobit, ze i kvalitni kombinace Haarovych pfiznaka zahyne.
Tomu by se dalo zabranit iplnym vyfazenim téchto koeficientti z genomu. Jejich hodnoty
pro konkrétni kombinaci Haarovych pfiznaku by pak mohly byt vypocitany néjakou statis-
tickou metodou (PCA, LDA).

Existuje mnoho metod pro generovani priznaku. V8echny maji své vyhody i nevyhody.
Nemuselo by se vybirat jen z Haarovych piiznaku, ale pouzit i jiné (LDA, NLDA atd.).
Kazda z téchto metod by vSak musela mit vlastni postupy pro mutaci. Takovyto systém by
pak byl pouzitelny i pro jiné téely nez zpracovani obrazu.
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7.2

Fitness

7 vysledku testt vyplyva, ze piilis mnoho vzorku, které do detekované tiidy nepatii, je do
této tiidy zarazeno. To je pravdépodobné zpusobeno tim, ze hodnota fitness funkce odpovida
kvalité slabého klasifikdtoru, ktery je z jedince natrénovén jen do uréité miry. Resenim by
byla fitness funkce, jenz by této kvalité odpovidala 1épe. Nejlépe nahradit stavajici fitness
funkci uspésnosti slabého klasifikdtoru (viz kapitola 2.3).

7.3

Shrnuti

Predchozi postiehy se daji shrnout do uréitého planu pro dalsi vyvoj. Za vyzkouSeni by
staly nasledujici apravy:

Genom bude tvofen pouze indexy pfiznaki ruznych typu.

Kazdy typ ptiznakt bude mit vlastni postup mutace a bude moci mutovat jen v ramci
svého typu.

Pocateéni populace bude slozena z jedincu, ktefi budou obsahovat jen jeden typ
piiznak.

Bude pouzito jen segmentové kiizeni. To spolu se slozenim pocateéni populace zajisti
kombinaci toho nejlepsiho ze vSech typu piiznaku.

Koeficienty pro linedrni kombinaci budou ziskavany pomoci PCA nebo LDA.

Jako fitness funkce bude pouzita tspésnost slabého klasifikatoru.

Predpokladdam, ze po zahrnuti téchto dprav bychom mohli dosahnout lepsich vysledku
nez pomoci souc¢asného postupu. Mozna i lepsich nez za pouziti Haarovych pfiznaku. Pokud
by tato otekavani byla splnéna, ziskali bychom univerzalni a rozsititelny systém, jenz by
byl pouzitelny pro ruzné typy dat.
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