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Abstrakt

Prace se vénuje problematice detekce typové stejnych objekti (konkrétné obliceju) v obraze.
Nasleduje rozsifeni popsanych metod o detekei objektu v riznych natocenich. Naleznete zde struény
pfehled vyuzitelnych metod, jako je napfiklad Logical Binary Patterns, Histogram Of Gradients,
Eigen Faces a blize popsanou metodu AdaBoost. Nasleduje struény prehled volné dostupnych
dataset a popis jejich vybranych vlastnosti. Ke konci prace jsou popsany experimenty s vyuzitim
algoritmu AdaBoost a jejich vyhodnoceni.
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Abstract

This bachelor thesis focuses on the detection of type uniform objects (concretely faces) in an image.
Furthermore the thesis concentrates on the detection of objects in various rotations. The thesis covers
a brief overview of methods available, such as Logical Binary Patterns, Histogram Of Gradients,
Eigen Faces and more closely specified AdaBoost. Next, freely available datasets are presented, with
a descripiton of their chosen characteristics. At the end of the thesis, experiments using AdaBoost
algorythm and their evaluation are described.
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1 Uvod

Prace, ktera se Ctenari dostava do rukou, se vénuje metodam fesSeni vyhledavani rizn€ natocenych
obli¢eju v obraze. Pojem ruzn¢ natocen¢ho obliceje lze v trojrozmémém prostoru chapat nékolika
zpusoby, jak popisuje kapitola Detekce rizn¢ natocenych obliceja. Ja se v praci zam&fim na natoceni
v horizontalni rovin¢. Na zacatku prace je tfeba prozkoumat dostupné metody detekce urcitého typu
objektl v obraze a nasledné jeden z téchto zpusobu zvolit a podrobnéji nastudovat. Po prostudovani
zvolené metody je tfeba navrhnout postup, jak detekéni metodu rozS§ifit, aby detekovala tentyz objekt
v raznych natocenich. Pfi navrhu rozSifeni metody je tfeba vzit v uvahu doposud pouzité
a vyzkousen¢ postupy, které byly vyuzity k dosazeni podobného cile, pripadné se poucit z uvedenych
uspéchu a neuspécht. Vybranou metodu s navrzenymi rozSifenimi je tfeba uvazovat jako uceleny
blok, ktery ma byt urcitym zptisobem implementovan a nasledné vyzkousen. K dosazeni tohoto cile

v, e

implementovany potifebné funkce. Zavérem prace jsou navrzené postupy vyhodnoceny a porovnany.



2 Prehled metod detekce oblicejli

V nasledujici kapitole je ¢tenar obeznamen s n¢kolika vybranymi zakladnimi metodami, které
demonstruji n¢které z moznych pristupt k problému pocitacové detekce lidskych obli¢eju v obraze.
Tato problematika spada do oboru pocitacové grafiky, ktera ma na feSeni obdobnych problému
v dnes$ni dobé Sirokou fadu metod. Jednotlivé metody se mezi sebou lisi slozitosti implementace,
nazornosti, rychlosti detekce a dal§imi parametry. Nékteré vybrané metody jsou dale kratce

predstaveny.

2.1 Eigen faces

Tato metoda je zalozena na principu PCA (Principal Component Analysis), coZ je technika redukce
dimenze pfriznakového prostoru. Porovnavany obraz je povazovan za vektor hodnot jasu.
Z tfirozmémého puvodniho obrazu (Sitka, vyska, barva) ziskame vektor poskladanim jednotlivych
fadki obrazu za sebe, tento vektor pak ma délku danou soucinem vysky a §itky obrazu v pixelech.

Princip pfevodu obrazku na vektor je naznacen na obrazku 1.
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Obrazek 1: Pfevod obrazu na vektor, pfevzato z [1]

Technika PCA se snazi tento vektor na zakladé matematickych principu redukovat tak, aby byla jeho
délka vyrazn¢ krat§i. Tim se ziska promitnuti konkrétniho obrazu jako bod ve vicerozmémém
prostoru. ProtoZe jsou si vSak jednotlivé tvare jistym zptisobem podobné, promitaji s¢ body rtiznych
obli¢eju v tomto prostoru zhruba do stejné oblasti. Diky tomu je mozno testované obrazy rozd¢lit
do tfid a rozpoznavat typ objektu v obraze. Také je mozné vytvorit knihovnu otisku (redukovanych
podob jednotlivych vzoril) a po vypoctu otisku testovaného obrazu hledat v knihovné nejblizsi
podobny otisk. Timto zptisobem lze na tomto principu zkonstruovat algoritmus schopny napfiklad

identifikovat jednotlivé osoby.
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Obrazek 2: Rizné redukovany priznakovy prostor, prevzato z [2]



Na obrazku 2 je patrny rozdil obrazi zrekonstruovanych z rizn¢ zredukovaného piiznakového
prostoru. Vzorky, které jsou zredukované na mens$i pocet rozméri se ve vysledném porovnavani
rychleji zpracovavaji a jejich uloZeni zabere mensi blok dat, je vSak také tfeba brat v tvahu,
ze takové se promitaji do mens$iho prostoru a proto nasledné rozliSovani typu objektu piipadné

identity musi byt jemng¢j$i (a tedy vznikaji vétsi naroky na presnost).

2.2 Local Binary Patterns

Metoda LBP je jedna z metod zaloZzenych pfimo na praci s pixely obrazu. Pro vstupni obraz
je nejdiive vypoctena LBP podoba obrazu a nasledné se pracuje s jejim histogramem. Tato metoda
je velice vyhodna z hlediska své nezavislosti na jasu celého snimku. Pro kazdy pixel scény
je z puvodniho obrazu vypoctena jecho LBP hodnota. Kazda LBP hodnota je spocitana z hodnot
pixelu v jeho osmi-okoli. Jednotlivé hodnoty v okoli jsou prahovany hodnotou pravé vypocitavané¢ho
pixelu. Nasledn¢ jsou tyto hodnoty (0 nebo 1) vynasobeny fadou ¢isel, ktera se ziskaji jako 2*. Takto
ziskané hodnoty jsou secteny a tim je dana vysledna LBP hodnota pixelu. Timto zpusobem jsou
prepocitany veskeré hodnoty pixeli pro cely obraz. Z LBP obrazu je potom vypoéitan LBP
histogram, z jehoZz zmén lze usuzovat zmény v obraze. Diky tomu, Ze hodnota kazdého pixelu v LBP
obraze je zavisla na svém okoli, je vysledek jen velice malo citlivy na zmény osvétleni celé scény.
Pokud totiz bude osvétleni stejné scény ménéno (napiiklad vlivem mrakd, rozsvéceni a podobng),
hodnoty LBP celého obrazu (a tedy i charakteristika LBP histogramu) by se m¢ly ménit velice malo,
idealn¢ vabec. To je vyhodou oproti klasickému porovnavani histogramt, kde se tyto zmény
projevuji vice. Z toho vyplyva vyhodnost pouziti tohoto algoritmu na detekci zmén v obraze. Pro
jeden referencni snimek je vypocitan LBP histogram a ten je nasledné porovnavan s histogramy
testovanych snimku. Pokud se charakteristika vyrazné li§i, lze odvodit zménu ve snimku.

Na obrazku 3 je ukazka z prace [4], ktera je dilem vyzkumnikt metody LBP.
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Uvedenou funkci algoritmu by bylo mozné s vyhodou adaptovat na detekei oblic¢eji. Bylo by mozné
naptiklad z velké sady vzora vypocitat praimémou podobu obliceje. Z této Sablony by se potom
vypocital LBP histogram a ten se pouzival pro vyhledavani. Testovany snimek by se prochazel po
Castech (rozd¢lil by se na jednotlivé useky), pro které by se vypocitaval LBP histogram. Vzorovy
a spoCitany histogram by se poté porovnaval. V pripadé podobnych charakteristik histogramu
by se dalo usuzovat nalezeni obli¢eje. Tato metoda by méla velkou vyhodu nezavislosti na osvétleni
a barv¢ pleti. Nevyhodou by vSak byla Spatna moznost vytvoreni detektoru nezavislého na natoceni
obliceje, protoze tim se jedna o jiny vyhledavany vzor. Na tGrovni prace s pixely, na které je tato
metoda zaloZena, by bylo nutné sestrojit vice porovnavacich vzoru a jednotlivé porovnavat casti

obrazu s riznymi vzory.

2.3 Histogram of gradients

Histogram Of Gradients je metoda zaloZena na porovnavani orientaci hran. Cely obraz je nejprve



zpracovan jednoduchymi filtry pro hledani hran. Pro nalezeni horizontalnich hran se uplatni filtr
(-101) a pro nalezeni vertikalnich (-1 01)". Po uplatnéni téchto filtri ziskdime obraz
se zvyraznénymi obrysy jednotlivych barevnych ploch. Obraz se nasledné rozdéli na buiky a pro
kazdou buriku je spocitan vektor, ktery udava smér pruchodu hrany buiikkou a vyznamnost hrany.
V tvahu je brana velikost rozdilu sousednich hodnot, tedy "velikost hrany" a tyto hodnoty ovliviiuji
vliv jednotlivych ¢asti buriky na vysledny vektor. Nasledné jsou bunky slouceny do bloku, coz jsou
skupiny bunck, jejichZz hodnoty je mezi sebou tfeba normalizovat. Z téchto hodnot je pak mozno
vytvofit popisny vektor. Na obrazku 4 je ukazka vstupni a vystupni podoby snimku zpracovaného
metodou HOG.

Obrazek 4: Vlevo snimek z termokamery, vpravo
zpracovano algoritmem HOG, prevzato z [5]

2.4 AdaBoost

Algoritmus AdaBoost je obecné metodou strojového uceni, ktera vhodnym zplisobem kombinuje
slabé klasifikatory, a dava tak vzniknout jednomu silnému. Slaby klasifikator je takovy, ktery
je relativné rychly ve své praci, avSak ma na urceni vysledku relativné maly vliv. Teoreticky by bylo
mozn¢ sestavit takovy klasifikator, ktery by pracoval s dobrou pfesnosti, nicméné by byl slozity
(musel by obsahnout velké mnozstvi porovnavanych vlastnosti), coz by zpusobilo jeho nizkou
rychlost. AdaBoost je algoritmus predstavujici kompromis mezi uvedenymi pifistupy, kdy se snazi
vyuzit rychlosti jednotlivych slabych klasifikatori a zaroven dosahnout vysoké presnosti tim,
ze kombinuje vysledky jednotlivych slabych klasifikatoru.

AdaBoost v pocitacové grafice v oblasti detekce objekti predstavili Paul Viola a Michael Jones
ve své praci [6]. Vyuziva se zde Haarovych pfiznaku, coZ jsou priznaky v obraze predstavujici vztah
kontrastu jednotlivych ploch. V detekovaném obraze se pfi trénovani klasifikatori hledaji vyznamné
kontrastni rozdily ploch, které¢ pak detektor vyuziva jako masku a porovnava je s prohledavanym

vzorkem. Pfiznaky maji rizné formy, jak demonstruje obrazek 5.
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Obrazek 5: Ruzné formy priznaki aplikovatelnych
na obrazy, pfevzato z [6]

Jednotlivé vzory se potom pfi trénovani klasifikatoru mapuji na rizné oblasti obrazu, jak je

znazornéno na obrazku 6:

i
Obrazek 6: Prikladani priznakové masky na obraz, prevzato z [6]

Z takto vytvorenych slabych klasifikatori je nasledné sestaven pomoci AdaBoostu jeden silny
klasifikator, ktery uvazuje vyznamovou vahu jednotlivych slabych klasifikatora (vahy jsou urceny pri
trénovani). Podrobny postup vypocti a tvorby téchto klasifikatori nalezneme napiiklad v [7].
AdaBoostu je predlozena sada slabych klasifikatoru a sada testovacich snimku, o kterych je znamo,
zda obsahuji ¢i neobsahuji hledany objekt. AdaBost je ucici algoritmus, ktery postupné pfiznaky
testuje nad vzorky a nastavenim vahového parametru jednotlivych slabych klasifikatoria méni jejich
vliv na celkovy vysledek budovaného silného klasifikatoru. V cyklu jsou postupné prochazeny
jednotlivé slabé klasifikatory a jednotlivé (pozitivni a negativni) vzorky a vahy jsou upravovany tak,
aby vysledny silny klasifikator oznacil v co nejvice pfipadech spravné pozitivni vyskyt a v co

nejméné pripadech oznacil za vyskyt pozici, na které se detekovany objekt nenachazi.

2.5 Detekce rizné nato¢enych obli¢eju

Problémem detekce obliceji v riznych naklonech a natocenich se jiz zabyvalo nckolik praci.
Jednotlivé prace se lisi konkrétnim pristupem k detekci oblicejii. Moznosti, jakym zpiisobem muze

byt pohled na oblicej (obecné jakykoli objekt) natocen predstavuje obrazek 7.
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Obrazek 7: Moznosti rotace obliceje, prevzato z [8]

Nekteré prace se zabyvaji pouze obli¢ejem otocenym v roving obrazu, jak naznacuje obrazek 8:

Obrazek 8: Natoceni v roving obrazu, pfevzato z [9]

V praci, ze které ukazka pochazi, bylo cilem vyfesit detekei obli¢eje jakkoli nato¢eného v roviné
obrazu, prekonat problémy detekce obliceju, z nichz jsou vidét jen ¢asti a pifi dodrzeni tohoto zadani

dosahnout co nejkratsiho casu detekce.

Ponckud komplexnéjsi pohled na realné snimky pofizené ve vSednim Zivoté piinasi napriklad prace
[10], ktera jiz uvazuje jak rotaci ve smyslu diive uvedeném, tak i naklon v obou dalSich osach.
Princip metody uvedené v této praci spociva v nékolika krocich. Nejdfive jsou v prohledavaném
vstupnim obraze detekovany regiony barvy lidské kuize, z nichz jsou pro dalsi postup vybrany pouze
ty, které spliuji dan¢ predpoklady pro to, aby se mohlo jednat o obli¢ej. V dal§im kroku je metodou
LBP o jednotlivych kandidatech rozhodnuto, zda se jedna skutec¢né o obliceje.

Jiny pristup uvadi [11]. Detekci razné nato¢enych objektu 1ze pojmout jako detekei riznych objekti,
a tudiz vyuzit paralelniho béhu n¢kolika klasifikatori natrénovanych na razné nato¢ené podoby
objektu. Uvedena prace vylepSuje tento postup o usporadani klasifikatori do ruznych struktur

(stromi, pyramid). Zamysleno je zlepsit vykonnostni vlastnosti algoritma.



3 Navrh reseni

Tato kapitola shrnuje navrh postupu feseni prace, objasiiuje néktera rozhodnuti. Jsou zde popsany

zakladni principy vyuzité pii realizaci feseni.

3.1 Vyuziti dostupnych prostredku

Implementovat pfimo nékterou z dfive predstavenych metod by bylo pouze zopakovanim prace,
kterou jiz vykonal n¢kdo jiny. Proto jsem se rozhodl ve své praci vyuzit jiz hotovou knihovnu pro
praci s pocitacovou grafikou, zaméfil jsem se na prozkoumani jejich moznosti a vyuzil jsem
dostupnych funkcionalit k dosazeni cile a experimentoval. Zvolena byla knihovna OpenCV
(viz [12]), ktera jiz nabizi napfiklad implementaci algoritmu AdaBoost a to vcetné trénovaciho
mechanismu, testii vykonnosti a API pro vlastni praci. Tato knihovna byla zvolena z hlediska
jednoduché dostupnosti, je voln¢ k pouziti a také je na internetu dostupné mnozstvi prikladu

a dokumentace.

Splnit cil prace, a tedy navrhnout a implementovat detektor schopny detekovat rizné natocené
obliceje, lze rozlozit na dva hlavni ukoly. Prvnim z nich je seznamit se s vybranou knihovnou,
problematikou detekce pomoci zvolené metody a nasledné implementovat jednoduchy detektor
oblic¢eju v konkrétnim natoceni. Po splnéni tohoto ukolu je mozné pfistoupit k feSeni druhé casti,

ktera pfedstavuje rozsiteni detektoru tak, aby detekoval obli¢eje v riznych natocenich.

3.2 Tridy objektu a detekce

Detekovat obliceje v obraze 1ze riznymi metodami. Dnes je v oblasti pocitacového vidéni k dispozici
jiz mnoho predpfipravenych nastroji pouzitelnych pro tento cil. Nékteré vyuzitelné metody byly
popsany v kapitole Prehled metod detekce obliceju. V této kapitole budou predstaveny dva teoretické

postupy, jak uvedené metody rozS§ifit o detekci nezavislou na natoceni obliceje.

Metody uréené k detekci objekti v obraze jsou konstruovany tak, aby mély pfi klasifikaci
konkrétniho vzorku jistou toleranci. Je to proto, ze obvykle konstruujeme detektor, ktery natrénujeme
nad urcitymi daty, ale chceme, aby byl univerzalni. Pod touto univerzalnosti si mizeme predstavit

jistou toleranci klasifikatoru pfi ohodnocovani konkrétniho vzorku. Kdyby tato tolerance



neexistovala, detektor by spravné uréil pouze ty vzorky, které byly pouzity pfi testovani. Protoze ale
chceme detekovat jistou tfidu (typ) objektu, nesmi byt klasifikator vazan pouze na konkrétni presné
rysy jednotlivych vzorka, ale musi do n¢ho z trénovaci sady byt extrahovana jen takova podmnozina

priznaku, které obecné popisuji tento typ objektu.

Diky této vlastnosti neni tfeba pro kazdou jednotlivou moznost (napfiklad kazdy jeden stupen
natoéeni objektu) sestavovat presny klasifikator, ale je mozné z celé skaly natocCeni objektu vybrat jen
n¢kolik zastupct, ktefi budou kazdy reprezentovat svoji tfidu. Diky urcité podobnosti mezi
jednotlivymi podobami objektu z pohledu v podobnych uhlech muzeme tedy sestavit pouze jeden
klasifikator zastupujici celou tfidu pro urcity rozsah natoceni objektu. Ziskame tedy N tfid, pro které

plati, ze N je vyrazné mensi nez M, kde M je celkovy pocet moznych natoceni objektu.

Protoze vytvoreni klasifikatoru pro tfidu objektd nad trénovaci sadou obvykle stoji jisté prostredky,
muze byt vyhodné (z hlediska doby vyvoje a nasledn¢ i doby detekce) pocet téchto tiid
minimalizovat. ProtoZze muzeme (v pfipadé symetrickych objektl, coz oblicej je) cely prostor vzorku
rozd¢lit na dveé stejné skupiny, které jsou k sobé symetrické, lze pfi vyvoji uvazovat pouze jednu
polovinu celého prostoru a zabyvat se konstrukci detektoru pouze v rozmezi 0 az 90 stupriti. Detektor
funkéni nad celym prostorem pak ziskame bud’ rozsSifenim detektoru o dalsi tfidy objektl, nebo
prostym zrcadlenim testovaciho obrazu a druhym pokusem o detekei stejnym systémem jako pro

obraz ptuvodni.

Pokud budeme uvazovat systém tfid objektu vysSe uvedeny, miuzeme navrhnout nékolik algoritmil,
které budou na zaklad¢ téchto tfid klasifikovat dany objekt v riznych natocenich. V nasledujicim
textu budou uvedeny postupy, které byly pouzity pfi testovani. Tyto obecné postupy jsou
aplikovatelné na metody predstavené v kapitole Prehled metod detekce obliceju (AdaBoost,
EigenFaces, Local Binary Patterns) i kdyz pro ucely této prace byla vyuZzita pouze implementace pro
AdaBoost.

Detekee vzorku v obraze probiha dle nasledujiciho pseudokodu:
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velikost_okna = velikost_obrazu;

while (velikost_okna >= minimalni_velikost_detekovaného_objektu)

5
18

for (x = 0:x + velikost_okna.x <= velikost obrazu.x; x += krok_posunu_okna)

5
18

for (y = 0.y + velikost_okna.y <= velikost obrazu.y; y += krok posunu_okna)
{
klasifikacni_vyfez = vyfez(data_obrazu, x, y, velikost_okna);
klasifikacni_vyfez = uprav_velikost(klasifikacni_vyfez, nominalni_velikost_klasifikatoru);
klasifikuj(klasifikacni_vytez);
}
}

velikost_okna /= zmenSovaci_pomér;

-

Pseudokod 1: Algoritmus detekce

Nad obrazem se tedy pohybuje pomyslné plovouci okno, které¢ predstavuje klasifikovanou oblast.
Okno ma nejdrive velikost celého obrazu a po dokonceni detekce ve vSech moznych umisténi (krok
posunu okna nemusi byt roven jednomu pixelu) okna nad testovanym obrazem se toto okno zmensi

a cyklus se opakuje tak dlouho, doku neni dosaZeno limitu minimalni velikosti okna.

Dale se uz budeme klasifikaci zabyvat pouze jako spusténim klasifikaéniho procesu (tedy aplikaci
klasifikatoru) nad vybranym vyfezem obrazu zmensSenym na odpovidajici velikost a vystupni
informaci klasifikatoru. Vystupni informaci klasifikatoru v takovém pfipadé je jiz pouze verdikt

fikajici zda dany vstupni vzorek odpovida klasifikaénim podminkam ¢i nikoli.

3.3 Postupna klasifikace

Prvni moznosti rozsifeni detektoru o detekci rizné otocenc¢ho objektu (tedy riznych tfid) je trivialni
postupné spusténi riznych klasifikatora nad obrazem. Tato metoda je vyhodna svoji jednoduchosti
pouziti. Nevyhodou metody je jeji pomalost. Pokud bude trvat napriklad detekce v obraze jednim
klasifikatorem (uvaZujeme jistym zpisobem prumémy obraz a prumérné slozity klasifikator, ktery
pracuje v prumérmém case) 1 sekundu a budeme chtit rozpoznavat 2 tfidy objektt, ziskame celkovou
dobu detekce 2 sekundy. Je tedy zfejmé, ze cCas celkové detekce je pfimo umérny poctu
rozpoznavanych tfid. Vystupem tohoto postupu je informace o tom, ktery klasifikator na kterych
pozicich oznacil vyskyty. Vystupni informaci tedy muze byt nejen informace o tom, na které pozici
se nachazi obli¢ej, ale také informace o tom, jakym smérem je tento oblicej priblizné natocen. Situaci

znazoruje nasledujici diagram na obrazku 9:
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Klasifikace tfidy 1
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Klasifikace tfidy n
pozitivni Vyhodnoceno
—_
jako tiida n

l negativni

Zména (posun, velikost)

klasifikatniho okna

N S

Obrazek 9: Diagram postupné klasifikace

3.4 Strom klasifikatoru

Druha moznost rozsifeni detekéniho systému na rozpoznavani vice tfid vychazi z vyse uvedencho
postupu. Hlavni myslenkou vylepSeni (a tedy zkraceni potfebného detekéniho Casu) je fakt,
ze celému obrazu se vénuji vSechny detektory pro vSechny tfidy natoceni. Nabizi se tedy myslenka
minimalizace tohoto faktoru pouzitim univerzalniho klasifikatoru. Ctenaf si jej mize piedstavit jako
hrub¢ sito, kterym propadne vétSina mist, na kterych se detekovany objekt nenachazi v zadné
podobé. Zbude jen podmnozina potencialnich vyskytt objektu, ktera je pomérné mensi (dle hrubosti
sita) nez celé univerzum moznych vyskyti v obraze. Na takto vyfiltrované mens§i mnoZstvi
potencialnich vyskytu je jiz mozno pohlizet jako na nalezeny oblicej, pokud nezalezi na informaci
o konkrétnim natoceni. Pokud je tato informace duleZita, 1ze zde postupné aplikovat jiz jemnéjsi sita

(klasifikatory uréené pro jednotlivé tfidy). Obdobny postup byl navrzen v ¢lanku [8], ktery byl
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¢aste¢nou inspiraci této prace. Obrazek 10 ukazuje strom klasifikatoru. Ve vrchni ¢asti je klasifikator

univerzalni, smérem dolu se zvétSuje pocet klasifikatoru specializovanéjsich.

Obrazek 10: Stromova struktura klasifikatort, pfevzato z [8]

Na obrazcich vidime obdobnou myslenku v praci [8], kde jsou klasifikatory usporadany do stromoveé
struktury. Pokud je kofenem vétve stromu vzorek vyfazen, neni dale prozkoumavan. Pokud
je oznacen jako pozitivni nalez, posunuje se ve stromu k dal§im dcefinym uzlum. Pokud timto
zpusobem vzorek doputuje az na list stromu a timto je taktéZ oznacen jako pozitivni, je predpoklad,

ze se jedna o objekt daného typu. Diagram této metody je na obrazku 11.

7

Klasifikace univerzalni

pozitivni . R [pere—

l negativni R '

Zména [posun, velikost) W
klasifikacniho okna

Obrazek 11: Strom klasifikatoru

Tato metoda je vSak silné zavisla na vlastnostech univerzalnich uzla (tedy takovych, které¢ nejsou
listy). V pripadé vyuziti kaskady AdaBoostu tak, jak je implementovana v OpenCV se jedna hlavné
o0 pouzita trénovaci data, maximalni false alarm jednotlivych silnych klasifikatoru a jejich pocet.
Je tfeba najit vhodny kompromis mezi situaci, kdy univerzalni klasifikator, coby nelistovy uzel

stromu, vyrazuje skute¢né pozitivni vyskyty, které by byly pouziti samotnych listi stromu odhaleny;,
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a situaci, kdy naopak univerzalni klasifikatory vyvolavaji pfilisné mnozstvi false alarmu, coZz
zpusobuje zbytecné spousténi dcefinych klasifikatori a to predstavuje nadbytecnou spotiebu
strojového Casu a ztraci se tim vyhoda této modifikace. Pravé nalezeni tohoto kompromisu, tedy

natrénovani univerzalniho klasifikatoru, bude hlavnim ukolem experimentu.
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4 Datasety

Na internetu je dnes dostupné mnozstvi voln¢ pouzitelnych dataset. Existuji dokonce databaze
téchto datasetn, napiiklad [13]. Kazdy dataset ma specifické vlastnosti, jenz ho predurcuji jako
vyhodngjsi pro néjaké konkrétni vyuziti, nékteré vlastnosti datasety zase omezuji. V nasledujicim
oddile budou predstaveny nékteré datasety a predvedeny jejich odlisné vlastnosti. Nékteré datasety
obsahuji anotaci, coz je obvykle textovy soubor (vyjimecné ve formatu XML), ktery popisuje pro
jednotlivé fotografie umisténi objektii. VEtsina datasett je vSak pouze sadou fotografii a je jiz na
experimentatorovi, aby sadu upravil tak, aby vyhovovala potfebnym podminkam (naptiklad ud¢lal

anotaci sam, pripadn¢ sadu pfepracoval vytvofenim vyfezi obsahujicich pouze detekované objekty).

4.1 Schneiderman

Tento dataset je klasickym zastupcem datasetu urceného na trénovani univerzalniho detektoru
obli¢eju ve frontalnim pohledu. Lze to odvodit z jeho slozeni. Na obrazku 12 napriklad vidime,
ze se zde vyskytuji ruzn€ stafi lidé, riznych ras, s brylemi, ale také snimky pfi riznych svételnych

podminkach a obli¢eje s riznymi vyrazy.

* }‘ g '

Obrazek 12: Ukézk; z datasetu Schneiderman

Vyuzitim tohoto datasetu tedy lze ziskat detektor, ktery bude relativné univerzalni a bude relativné

kvalitné fungovat za riznych podminek na rizné typy oblicejli s riznym vyrazem.
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4.2 Cambridge

Tento dataset obsahuje 15 riznych subjektu, které jsou kazdy nafoceny v rtiznych uhlech natoceni.
Pro kazdy subjekt existuje sada fotografii obsahujici kombinace mezi vertikalnim (od -60 do +60
stupiiti naklonu) a horizontalnim (od -90 do +90 stupniti) naklonem. Nékteré subjekty jsou nafoceny
1 vicekrat, napfiklad varianta s brylemi a bez bryli. Tato sada barevnych fotografii je pofizena
v interiéru za stejnych svételnych podminek, kdy byly po mistnosti umistény nalepky na které

se subjekty mély zaméfit a poté byly vyfoceny.

Obrazek 13: Ukazka datasetu Cambridge

Tento dataset je zajimavy svym Sirokym zabérem riznych naklona focenych subjektu, bohuzel v§ak
z divodu malého poctu ruznych subjektu neni prili§ vhodny pro sestaveni trénovaci sady (viz Vybér

datasetu) ale spiSe pro vytvoreni testovaci sady detektoru.

Dostupny na: [ 14]

4.3 Our Database

Dataset se sklada ze dvou sad, kazda obsahuje 90 nafocenych subjektt, kazdy v horizontalnim
natoeni od -90 do +90 stupna v kroku po 5 stupnich. Fotografie jsou pofizeny v interiéru
za relativné podobnych svételnych podminek. Jedna se o osoby stejné rasy, takze tim je dataset

¢astecn¢ chudsi svym rozptylem ruznosti nafocenych subjekti.

Obrazek 14: Ukazka datasetu Our Database

Vyhodou tohoto datasetu je relativné velké mnozstvi snimku pro jednotliva natoceni, coz jej Cini

vhodnym kandidatem na dataset pro experimenty s rizn¢ nato¢enymi obliceji.

Dostupny na: [15]
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4.4 Kvalita datasetu

Nedilnou vlastnosti datasett je také jejich kvalita. Kvalitu datasetu 1ze napriklad popsat jako soubor
vlastnosti, z nichz vliv n¢kterych bude dale popsan. Potieba brat v uvahu niZze uvedené vlastnosti
vyplyva z chovani pouzit¢ metody, které lze laicky popsat jako snahu nalézt podobnosti napifi¢

trénovaci sadou.

Pro natrénovani klasifikatoru potfebujeme v urcité tfidé natoceni dostate¢né mnozstvi vzorku bud’to
anotovanych, nebo automaticky anotovatelnych (napriklad tak, Zze se objekty v obraze nachazi
na stejném mist¢). Prvni vlastnosti tedy je umisténi hledan¢ho objektu v trénovacich vzorcich.
Na obrazku 15 vidime priklad rizné pozice subjektu na snimcich, které oba predstavuji subjekt

nafoceny za stejnych podminek:

Obrazek 15: Ruzna pozice subjektu v obraze

Ze vzorku je patmé, Ze aby trénovaci algoritmus mohl mezi snimky hledat podobnosti, je nutné
budto vyfiznout konkrétni oblasti zajmu, nebo sadu anotovat (dat trénovacimu algoritmu napiiklad

seznam soufadnic, na kterych nalezne detekované objekty).

Dalsi kvalitativni vlastnosti datasetd je pozadi vypliujici zbytek plochy, pokud odmyslime
detekovany objekt. Z povahy funkce zvolené detekéni metody by bylo idealni, kdyby pozadi bylo
co nejraznorodéjsi. 'V takovém pripadé by byla relativné mala Sance, Ze bude slaby klasifikator
zkonstruovan napriklad na hranici hledaného objektu a pozadi. Pokud by k tomu doslo, byl by objekt
$patn¢ klasifikovatelny, pokud by pozadi v provozu mélo jiny odstin nez pozadi pfi trénovani. Tento
vliv je eliminovan u datasetd tvofenych jako sbirka fotografii z riznych prostredi (viz. dataset
Schneiderman). U vybraného datasetu je pozadi uniformni a proto (a také z vyse uvedeného divodu)

je vhodné dataset upravit vyfezanim pouze zajmovych oblasti se snahou vyhnout se plose pozadi.
V neposledni fad¢ kvalitu datasetu ovliviluji samotné snimané subjekty. V mnoha pripadech jsou na

fotografiich obsazeny ruzné rusivé vlivy, jako jsou bryle, naslouchatka, neobvyklé ucesy, mimika,

ruce a dalsi, jak ukazuje obrazek 16:
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Obrazek 16: Rusivé vlivy datasetu

Vsechny tyto rozmanitosti na natrénovancho klasifikatoru znamenaji vét§i  univerzalnost
(v dotcenych oblastech nebude témto ruznostem vénovana takova pozornost), avSak zaroveri mohou
snizit kvalitu klasifikatoru (naopak dulezité detaily mohou byt zamaskovany). Muze tedy byt vhodné
urcité hodné netypické snimky z datasetu vyradit.

Obdobnym zpusobem miuizou také byt nedodrzeny deklarované vlastnosti jednotlivych snimki.
Napriklad thel nato¢eni muze byt kriticky. Jednou z metod uméle vytvarenych datasett je situace,
kdy jsou v ateliéru rozmistény znacky, na které se ma subjekt divat a pfitom je pofizen snimek.
Nezridka se stava, ze subjekty se na znacky divaji pouze ofima, hlavu maji pfitom namifenu jinam,
pripadn¢é se na znacku nedivaji viibec. Demonstruji to snimky na obrazku 17. Na prvni dvojici
se jedna o natoceni 50 a 65 stupnd, kdy v druhém pfipadé subjekt pozoroval cil spiSe ofima nez

pohybem hlavy, na druhé dvojici se jedna dokonce o rozdil 25 stupriti (natoceni 50 a 75).

Obrazek 17: Nedodrzeni deklarovanych parametru

Tyto nepresnosti udavaji urcitou chybu pii rozdéleni snimka do tfid podle natoceni. Pozitivem vSak
je, ze diky této chybé lze tfid natoCeni vytvorit relativné malo a tak ziskat v kazdé z nich vétsi

mnozstvi snimku.

4.5 Vybér datasetu

Pii vybéru datasetu hraje velkou roli typ experimentu, pro ktery dataset vybirame. V pfipadé této
prace bylo dulezité vyzkousSet princip upravy detektoru tak, aby detekoval rizn¢ natocené obliceje.
Aby byl co nejvice potlacen vliv raznych podminek (svételnych, typa lidi...) a byla vypovédni
hodnota vysledkti co nejvétsi, zda se vhodné vyuzit jeden konkrétni dataset (nevytvaret novy

naptiklad smichanim vice jiz existujicich, ¢imz by se zvétSil rozptyl raznych rysa vysledného
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datasetu). Soustfedil jsem se spiSe na technologii detektoru nez jeho univerzalnost za rtznych
podminek. Je tedy vhodné vyuzit dataset, kde jsou subjekty foceny za podobnych svételnych
podminek, idealn¢ stejné rasy. Takové podminky Iépe spliuji datasety vytvorené uméle, pfimo pro
tyto ucely, nez datasety sestavené z ruznych fotografii pofizenych nahodile pfi riznych situacich (viz.
dataset Schneiderman). Dalsim dulezitym hlediskem pfi vybéru datasetu je jeho obsahlost. Protoze
je vyuzit pouze jeden dataset, je tfeba nalézt takovy, ktery obsahuje dostatecné velky pocet snimku
pro jednotliva natoceni a pfitom dostateény pocet tfid natoCeni. Tato kombinace z dostupnych
dataseti vyraznym zpusobem eliminuje vybér. I z velkého mnozstvi datasett lze jen t¢Zko vybrat
takovy, ktery by splioval idealni podminky (byl voln¢ dostupny, obsahoval dostatecné mnozstvi
snimki pro jednotliva natoéeni, obsahoval velké mnozstvi riznych subjekti a byl anotovany).
Nejlépe tyto vlastnosti splituje Our dataset (i kdyZ neni anotovany), ktery navic obsahuje vSechny
kombinace natoceni pro vSechny subjekty dvakrat, coz nam jej dovoluje rozdélit na dvé poloviny.
Toho je mozné s vyhodou vyuzit tak, Ze polovina datasetu je vyuzita pro trénovani klasifikatoru
a druha polovina pii testovani jeho kvality. Z téchto divodu byl tento dataset zvolen jako nejlepsi

z nalezenych pro dané ucely.

Cela sada obsahuje dva komplety snimkii A S X jpga B S X jpg. V obou pfipadech S oznacuje Cislo
subjektu a X oznacuje uhel horizontalniho natoceni obli¢eje na snimku. Oba komplety obsahuji 90
stejnych nafocenych osob. Pro kazdou osobu v kazdém kompletu existuje fada 37 snimki po péti
stupnich natoceni od -90 do +90 stupriti. Diky tomu, Ze sada obsahuje dva komplety snimku, bylo
mozné jeden (A) vyuzit pro trénink klasifikatora a druhy (B) pro jejich testovani. Pri testovani bylo
vyuzito pouze jedné poloviny sady pro ovéfovani nachazeni pozitivnich vyskytu a sady negativnich
snimku pro méfeni hodnoty false alarm. Toto omezeni vyplynulo z toho, Ze vzhledem k malému
mnozstvi dostupnych vzorkl a strojového ¢asu nebylo mozné natrénovat univerzalni klasifikator,

ktery by fungoval napfiklad pro jiné rasy lidi.
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5 Realizace

Nasledujici kapitola popisuje praktické postupy, kterych je vyuzito k realizaci detektoru obliceja.

5.1 Zpusob vyuziti OpenCV

Pouzita knihovna jiz obsahuje pfimo funkcionality pro vyuzivani natrénovanych klasifikatoru
a zpracovavani vysledku. Jadrem prace byly experimenty s trénovacimi daty a algoritmy. Testovani
probihalo jednoduchym programem, jehoZz ukolem bylo nacist ze souboru ulozeny klasifikator
a spustit detekei nad vstupnim obrazkem. Vystupem byla vzdy informace, na kterych mistech obrazu
byl detekovan pozitivni vyskyt. Zjednodusena kostra programu vypada nasledovne:

1. Nacist klasifikator(y)
Nacist vstupni obrazek
Detekovat vyskyty v obraze
Oznacit pozitivni vyskyty

W

Pro porovnavani jednotlivych postupt byl jednim z hlavnich hledisek celkovy &as detekce. Cas
jednotlivych metod byl porovnavan jako celkovy Cas detekeni faze nad referencni sadou testovacich

obrazu.

5.2 Implementace AdaBoostu v OpenCV

Implementaci detekce pomoci AdaBoostu v OpenCV predstavil Paul Viola a pozdé&ji vylepsil Rainer
Lienhart. Vyuziva se zde silnych klasifikatora (vzniklych pomoci AdaBoostu ze slabych priznaku
Haarovych priznaku), kterych je vytvorfeno vice a jsou sestaveny do sériové kaskady. Tato myslenka
jeste¢ dale zvétSuje presnost a urychluje praci detektoru. Kazdy ze silnych priznakt je nad uréitym
vstupnim testovacim vzorkem schopen rozhodnout, zda se jedna ¢i nejedna o detekovany objekt.
V pripadé€, Ze klasifikator oznaci vzorek za neodpovidajici, je vzorek vyrazen. V opaéném pripad¢,
kdy je vzorek oznacen za vyhovujici klasifikatoru, je pfedan k testu nasledujicimu klasifikatoru
v kaskad€é. Pouze pokud je testovany vzorek postupné vSemi klasifikatory kaskady oznacen
za pozitivni, je celkové oznacen jako detekovany objekt, jak naznacuje nasledujici diagram

na obrazku 18:
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Obrazek 18: Diagram kaskady v OpenCV, pievzato z [6]

Diky tomuto zpusobu je zvySena rychlost i pfesnost. Nejvetsi zbytecna spotifeba strojového Casu
je vénovana porovnavani klasifikatort v castech obrazu, kde se deteckovany objekt nenachazi.
Uvedenym zpusobem je v téchto oblastech porovnavani eliminovano pouze na prvni klasifikatory,
které vzorek vyradi jako negativni, takZe je uSetfen Cas na zbytecném porovnavani zbylymi
klasifikatory. Zaroven je zvySena i kvalita detektoru jako celku, protoze pravdépodobnost,
ze negativni vzorek projde celou kaskadou je dana soucinem pravdépodobnosti vyfazeni vzorku
vSech klasifikatort. Také pravdépodobnost vyfazeni pozitivniho vzorku je relativn€é mala, protoze

pravdépodobnost jednotlivych klasifikatorti vyfadit pozitivni vzorek je relativné nizka.

5.3 Trénovani kaskady v OpenCV

Se zvolenou knihovnou OpenCV je dodavan i nastroj haartraining pro trénovani klasifikatora. Pro
natrénovani klasifikatoru na urcity objekt je tfeba sady pozitivnich a sady negativnich vzorkd.
Vybéru datasetu pozitivnich vzori pro trénovani se vénuje kapitola Vybér datasetu. Jako dataset
negativnich vzorku je mozné pouzit dostatecné rozsahlou databazi fotografii, které neobsahuji

detekované objekty.

Nastroj pro trénovani klasifikatori pozaduje na vstupu dataset negativnich vzorku, dataset
pozitivnich vzorki a dodate¢na nastaveni. Jako dataset negativnich vzorkt poslouzi textovy soubor,
v némz jsou uvedeny cesty k jednotlivym negativnim vzorkiim. Dataset pozitivnich vzorki je dodan
v souboru .vec, coz je katalog zmenSenin pozitivnich vzorkii. Na vytvofeni katalogu je v baliku

OpenCV pfipraven nastroj createsamples.
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Béhem procesu trénovani je mozno sledovat postup, jak jsou tvofeny jednotlivé silné klasifikatory
ze slabych a postupné se méni hodnoty false alarm a hit rate. False alarm pfedstavuje miru
pravdépodobnosti pripadu, kdy je pozice, na které se objekt nenachazi, oznacena jako vyskyt. Hit rate
naopak oznacuje pravdépodobnost spravného oznaceni vyskytu. Jednim z kvalitativnich parametra
natrénovaného klasifikatoru tedy mizou byt pravé tyto hodnoty. Idealni situace nastane tehdy, kdyz
je false alarm 0% (tedy nejsou nahlaseny falesné vyskyty) a hit rate je 100% (tedy neni opomenut
zadny skuteény vyskyt). V dal§im textu budou tyto pojmy vyuzivany v tomto vyznamu.

Trénovaci nastroj vytvofi slozku, do které¢ uklada mezivysledky, coz je velka vyhoda pfi potrebé
prerusit béh trénovani. Po dokonceni je vytvoren XML soubor obsahujici specifikaci natrénovaného

klasifikatoru.

Kvalita klasifikatoru 1ze porovnavat naptiklad ROC (Receiver Output Characteristics) krivkou, ktera
vyjadiuje zavislost false alarmu (tedy myln¢ oznacenych snimku za pozitivni) a hit rate (tedy spravné
oznacenych pozitivnich vyskyti) na vybraném proménném parametru. Pii trénovani AdaBoost
klasifikatoru si miZzeme za proménny parametr zvolit napfiklad vahovy vyznam konkrétniho slabého
klasifikatoru. Na obrazku 19 je priklad ROC kfivky detektoru urcitého typu objekti.

ROC Flot for: 0.0 < Threshold <= 0.9
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Obrazek 19: ROC kfivka, prevzato z [16]

Vidime, ze spravna funkce klasifikatoru je kompromisem mezi velkym mnozstvim chybné
detekovanych vyskyti a velkym mnozstvim vynechanych vyskyti. Nejlepsi pozici nastaveni
parametru je tedy nékde kolem prudkého zlomu charakteristiky, kdy klasifikator vynechava relativné

unosné mnozstvi vyskytt. Nastaveni téchto parametri pak zavisi na ucelu pouziti detektoru.
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V pripadé€, kdy je tfeba zachytit vSechny (idealn¢) vyskyty, napfiklad vyuziti v detektivnim systému,
je tieba se pii dané kvalit€¢ klasifikatoru smifit s uritym mnozstvim Spatné detekovanych mist.
V opacném piipad¢, napriklad v situaci, kdy je potfeba obrazy rozpoznavat v realném cCase a pak
je zpracovavat (hlavnim kritériem je ¢as), je mozné zvolit opacny extrém, kdy se smifime s tim,
ze mnoho vyskyti nebude detekovano. V takovém pripad¢ je pii detekovaném objektu vyssi

pravdépodobnost, Ze se zde objekt opravdu nachazi.

Implementace kaskady AdaBoost klasifikatora v OpenCV fesi tento problém multiplikaci
klasifikatora na ukor casu. Pfi trénovani se zadava parametr maximalniho false alarmu
a minimalniho hit rate. Tyto hodnoty jsou smérodatné pii vytvareni kazdé¢ho silného klasifikatoru
kaskady. Na obrazku 20 je priklad, kdy je trénovacimu nastroji zadano, Ze vysledny klasifikator
musi spliiovat podminku, kdy alesponn 90% skute¢nych vyskyta musi byt nalezeno (modra oblast)

a smi byt oznac¢eno maximalné¢ 50% myln¢ (zelena oblast):
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Obrazek 20: Hledani optimalniho bodu pomoci ROC kiivky
Trénovaci algoritmus AdaBoost pak upravuje slabé klasifikatory a jejich vahy v cyklu tak dlouho,

dokud nejsou splnény obé podminky a tudiz neni vybran bod kfivky leZici v plose priniku modré

1 zelené plochy. Pribéh algoritmu je naznacen nasledujicim pseudokdédem:
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cilovy_false_alarm = nastaveny_false alarm_klasifikatoru ” nastaveny_pocet_ klasifikatoru;

while (]] false_alarmy_dosavadnich_klasifikatora > cilovy_false alarm)

5
18

while (false_alarm_tvofené¢ho_klasifikatoru > nastaveny_false alarm_klasifikatoru ||
hit_rate_tvoreného klasifikatoru < nastaveny_hit_rate_klasifikatoru)
{
pridej_slaby klasifikator();
uprav_vahy_slabych_Kklasifikatoru();
¥
pridej_vytvoreny _klasifikator();

-

Pseudokdd 2: Tvorba kaskady klasifikatora v OpenCV

Z takto vytvorenych silnych klasifikatori je pak sestavena kaskada, pro kterou plati, Zze pokud
je napriklad false alarm 50% a hit rate 99% a je vytvorena kaskada 20 klasifikatoru spliujicich tyto
podminky, ziskame klasifikator zajimavych vlastnosti. Protoze pro pozitivni oznaceni vzorku je tfeba
aby vzorek byl oznaden vSemi prvky kaskady jako pozitivni, ziskame celkovy false alarm jako
0,5=9,5*107 a celkovy hit rate jako 0,99*° = 0,82. Po uplatnéni této kaskady jsme potom ziskali
na charakteristice bod, ktery lezi na 82% hit rate a velice blizko 0% false alarmu. Uvedena metoda
ma tedy v porovnani s jednim silnym klasifikatorem vyrazn¢ vys$i relevanci, avSak na tukor
pracovniho ¢asu. Diky tomu, Ze se vyhodnocuji jednotlivé klasifikatory kaskady postupné, je vétSina

negativnich vyskytl vyfazena jiz v prvnich ¢lenech kaskady.

5.4 Dalsi pouzité nastroje

Krom¢ knihovny OpenCV jsem k vytvofeni demo aplikaci potieboval jesté vyvojové prostiedi. Pro
zpracovani aplikaci jsem si vybral Microsoft Visual Studio a jazyk C#. ProtoZe knihovna OpenCV
je implementovana v jazyce C, neobsahuji jeji pfekompilované knihovny rozhrani, které¢ by bylo
mozn¢é piimo z jazyka C# vyuzit. Na internetu se mi vSak podafilo najit feSeni v podob¢ wrapperu
pro Visual Studio [17]. Timto feSenim je knihovna, ktera zprostfedkovava rozhrani mezi knihovnami
OpenCV a Visual Studiem.

Pro implementaci davkovych aplikaci pro méfeni Casu jsem vyuzil prostfedi Dev-C++ a fadu
jednorazovych skriptu, které slouzily naptiklad pro:

* automatickou tvorbu vyfezi

* anotaci knihovny vyfezu

* praci s histogramem

* vypocet prumérmych podob vzorki

* adalsi
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6 Experimenty a vyhodnoceni

Experimenty uvedené v této kapitole mohou ¢tenafi prinést nahled na ucinnost jednotlivych navrhu

uvedenych v kapitole Navrh feseni.

Jednotlivé experimenty byly pro moznost porovnani provadény nad referencni testovaci sadou dat
(jedna polovina pouzit¢ho datasetu). Vyuzit¢ klasifikatory byly vzdy natrénovany nad vzorky druhé

poloviny pouzitého datasetu.
Porovnavané vlastnosti metod pouzitych v experimentech jsou:

1. Celkovy ¢as detekce nad celou testovaci sadou
2. Pocet spravné oznacenych pozitivnich vyskytu
3. Pocet nespravné oznacenych negativnich vyskytu

6.1 Trénovani klasifikatoru

Prvnim ukolem je natrénovani klasifikatoru jedné tfidy natoceni tak, aby bylo dosazeno co nejlepsich
kvalitativnich parametru klasifikatoru. Je tedy tfeba zjistit, jakou podobu maji mit trénovaci data, aby
z nich trénovaci aplikace mohla vytvorit co mozna nejkvalitnéjsi klasifikator. Po vyfezani vzorka

z puvodnich snimku jsem ziskal trénovaci sadu obsahujici napriklad nasledujici vzorky:

Obrazek 21: Ukazka trénovacich vytfezu

Klasifikator natrénovany nad touto sadou (cca 600 snimki) produkuje nasledujici vysledky

prezentované tabulkou 1 a obrazkem 22.

Celkem testovano Chybné Pomér
(ne)klasifikovano
Neobsahujici oblicej | 1101 3 0,27%
Obsahujici oblicej 1044 189 18,10%

Tabulka 1: Vysledky testu frontalniho klasifikatoru
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Obrazek 22: Pouziti frontalniho klasifikatoru

K natrénovani klasifikatoru byly vyuzity vyfezy, testovano bylo na testovaci poloving datasetu. Jak
bylo popsano v kapitole Vybér datasetu, detekéni okno je posunovano po plose obrazu, a kazdou
takto vzniklou kombinaci polohy a zvétSeni lze oznacit jako pozitivni ¢i negativni vyskyt. V tomto
textu budou vyskytem ¢i faleSnym vyskytem nadale mysleny jiz celé oklasifikované obrazy jako
celky. Pokud tedy bude zminén spravné oznaceny vyskyt, byl detektorem odhalen spravny pocet
obliceju v obraze na spravnych pozicich. V opaéném piipadé bud’to v obraze byly oznaceny obliceje
na mistech kde se nevyskytuji, nebo nékteré vyskyty nebyly oznaceny. V takovém pripad¢ obraz jako
celek hodnotim jako Spatn¢ ohodnoceny. Z uvedenych vysledku je patmo, ze chyba, kdy je chybné
detekovan objekt v misté kde ve skuteCnosti neni, se vyskytuje relativné malo (tedy hodnota
celkového false alarmu je mald) oproti chybé druhé, kdy nejsou zachyceny vSechny vyskyty (tedy
hodnota hit rate je pfili§ mala). VEtSi pozornost tedy venuji snaze zvySit parametr hit rate

klasifikatoru.

Z logiky kaskady vyplyva, ze uvedené hodnoty lze ovlivnit jednak nastavenim hodnoty false alarm
jednotlivych klasifikatorti kaskady a pak take jejich celkovym poctem. Nasleduje analyza zavislosti
uvedenych hodnot na poctu prvkiu kaskady. Je tieba si vSak uvédomit, Zze pro ruzna data a ruzné
natrénované klasifikatory muze byt tato zavislost jina. Proto ¢tenaf muZze povazovat graf

na obrazku 23 pouze za orientacni.
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Obrazek 23: Zavislost hodnot false alarm a hit rate na celkovém poctu klasfikatora kaskady

Na vodorovné ose je vynesen postupné se snizujici pocet klasifikatori v testovaci kaskadé. Vzhledem
k pozvolna klesajici kiivce predstavujici chybu neoznacenych vyskytia a prudce stoupajici kiivce
falesnych vyskyti lze odvodit, ze spiSe nez o nevhodné nastavené cilové parametry se jedna

o nevhodné upravena trénovaci data.

Zkusil jsem se tedy zaméfit na tvorbu klasifikatoru pro profilovy pohled na lidsky obliéej. Protoze se
v pohledu z profilu ve velké mife uplatiuji vlivy jako je tvar hlavy, uces, poloha ucha, proporc¢ni
rozd¢leni a dalsi, rozhodl jsem se otestovat ucinnost klasifikatoru, ktery bude natrénovan nad vzorky

v podob¢ obrazku 24. Jedna se o vyfezy z pohledi v tthlech 75 az 90 stupna.

Obrazek 24: Profilové trénovaci snimky

Testovaci klasifikator byl natrénovan za pouziti 719 pozitivnich snimki ve tvaru jako na obrazku 24
a 650 negativnich snimkt. V idealnim pfipadé by klasifikator mél spravné detekovat obliceje

v pohledu z profilu. Jak vSak ukazuje obrazek 25, uspésnost nebyla prilis velka.
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Obrazek 25: Pouziti profilového klasifikatoru

Kli¢em neuspéchu dle pozdéjsich zjisténi bylo, Ze katalogizér OpenCV createsamples nezohledriuje
pomgr stran trénovacich snimku. Snimky jsou do .vec katalogu uloZeny tak, ze dané zdrojové vyrezy
jsou roztazeny v obou rozmérech tak, aby vypliovaly zadany rozmér. Pokud je tedy zadan rozmér
naptiklad 20 x 20 pixela, jsou trénovaci snimky které nemaji pomér stran 1:1 zdeformovany.
A protoze klasifikator natrénovany nad zdeformovanymi snimky neni pfi detekci deformovan zpét,
takovy klasifikator pak detekuje pouze objekty v obraze, které jsou obdobnym zplisobem
deformované. Z tohoto duvodu je tfeba pfi vytvarfeni katalogu zadavat skuteény pomér stran

jednotlivych snimkt (pramér).

Obdobnymi experimenty byly stanoveny nasledujici pozadavky na trénovaci snimky:

* dostate¢né mnozstvi snimki (empiricky ovéfené minimum je cca 200 pro dostateénou funkci
pro testovani nad druhou polovinou datasetu)

* nezalezi na roztaZeni histogramu snimku

* zalezi na poméru stran snimku (vzorky jsou pii detekci zvétSovany pouze v pomeéru stran
1:1, neni tedy ménén pomér stran klasifikatoru vuci detekovanému obrazu)

* snimky musi obsahovat co nejmen$i mnozstvi mezi snimky konstantniho pozadi, aby
nemohlo byt povazovano za charakteristicky znak hledané¢ho objektu

* jednotlivé ¢asti objektu musi na snimcich mit podobnou polohu

Vyse ziskané informace byly ziskany béhem experimentt s datovymi sadami a trénovaci a testovaci
aplikaci. Protoze, jak jsme zjistil, je tfeba uvaZovat pomér stran snimkd, je tfeba, aby profilové
a frontalni trénovaci snimky (a tedy i klasifikator) mély podobny (idealné stejny) pomér stran. Tento
pozadavek vyplyva z faktu, ze podle navrhu Strom klasifikatorti je tfeba vytvorit univerzalni
klasifikator, v némz jsou pouzity jak snimky frontalniho, tak profilového pohledu. Kdyby tyto
snimky nespliiovaly tuto podminku, nastal by problém s roztahovanim trénovacich dat zminény
v predchozich odstavcich. Vyslednou podobu trénovacich dat pro vyhodnoceni jednotlivych navrhu
predvadi obrazek 26. Vypocitanim priméru poméru stran jednotlivych trénovacich dat jsem urcil

vysledny pomér stran jednotlivych snimkii. Na tento pak byly vSechny snimky upraveny, nékteré
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byly roztaZeny, jin¢ zase mimgé zizeny.

Obrazek 26: Konecna podoba trénovacich dat

6.2 Postupna klasifikace

Po uspésném natrénovani klasifikatorti na jednotlivé tfidy natoCeni 1ze pfistoupit k druhému kroku,
asice odzkouSeni prvniho navrhu, ktery je trivialnim postupnym vyhodnocovanim jednotlivymi

klasifikatory. Pro tento test tedy byl natrénovan klasifikator dle parametria uvedenych v tabulce 2.

Parametr Frontalni klasifikator Profilovy Kklasifikator
Pouzité snimky +5..+15, +75...490,
-5...-15(zrcadlen¢) -75...-90(zrcadlené)
Pozitivnich snimki 625 719
Negativnich snimku 800 800
Cilovy false alarm 0,5% 0,5%
Pocet klasifikatora kaskady 9 9

Tabulka 2: Trénovaci parametry frontalniho a profilového klasifikatoru

Pro testovani detekce ruznych natoceni byla vytvorena baterie testovacich sad pro riizna natoceni, jak

naznacuje obrazek 27.

00

Obrazek 27: Testovaci sady pro jednotliva natoceni

Pro kazdé natoceni je k dispozici témér 180 testovacich snimka. Pro jednotliva natoceni mizeme
v sadach detekovat testovanym detektorem. Ziska se tak charakteristika tolerance klasifikatoru
(obrazek 28).
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Obrazek 28: Uhlova toleranéni charakteristika klasifikatora

Z grafu je patrna vyuzitelnost klasifikatoru natrénovaného na objekty v pohledu z Ghlu a pro detekei
téhoz objektu v pohledu z uhlu B, kde o#f. Cim je rozdil mezi o a B v&tsi, tim se pfirozend uéinnost

detektoru snizuje.

V procesu detekce byl kazdy vstupni snimek detekovan postupné obéma klasifikatory. Na grafu
na obrazku 28 Ize pozorovat prekryv pusobnosti obou klasifikatora. Pii vyvoji detektoru podle
tohoto navrhu pro konkrétni situaci je pak tfeba prihlédnout k poZadovanym vlastnostem vysledného
produktu. Pokud je kladen pozadavek na malé mnozstvi promeskanych vyskyti, je tfeba vytvorit
vetsi mnozstvi klasifikatort a tim husté¢ji zaplnit vodorovnou osu grafu, coz na druhou stranu pfinasi

delsi detekeni cas.

Prumérné detekovano frontalnich vyskytu 86,70%

Prumérné detekovano profilovych vyskytu 100,00%

Celkovy detekéni Cas 220ms

Informace o tiid€ natocCeni vyskytu ANO

Tabulka 3: Celkovy vysledek experimentu

6.3 Strom klasifikatoru

Druhy navrh je vylepSenim prvniho navrhu, jehoz cilem je zmenS$it detekéni dobu. Byl tedy
natrénovan univerzalni klasifikator s parametry uvedenymi v tabulce 4. Jako trénovaci data byla

pouzita podmnozina dat, ze kterych byly vytvareny frontalni a profilovy klasifikator.
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Parametr Univerzalni klasifikator

Pouzité snimky +5..+15,+75..490
-5...-15, -75...-90(zrcadlené)

Pozitivnich snimku 500
Negativnich snimku 450
Cilovy false alarm 0,5%
Pocet klasifikatori kaskady 10

Tabulka 4: Parametry univerzalniho klasifikatoru

Tento univerzalni klasifikator ma za cil odfiltrovat co nejvice potencialnich vyskyti, které vyskyty
ve skutecnosti nejsou. Tim se zmensi pocet pozic, na které je tfeba pouzit dva (Ci vice, podle poctu
trid natoceni) klasifikatory. Je tieba vSak nalézt kompromis mezi situaci, kdy univerzalni klasifikator
vytvar tak velké mnozstvi false alarmli, Ze metoda ztraci vyhodu své mens$i Casové narocnosti
asituaci, kdy univerzalni klasifikator ma pfili§ maly hit rate. Graf na obrazku 29 porovnava

klasifikatory jednotlivych natoceni z pfedchoziho navrhu s informaci o univerzalnim klasifikatoru.
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Obrazek 29: Uhlova toleranc¢ni charakteristika klasifikatora

Prumérné detekovano frontalnich vyskytu 100,00%

Prumérné detekovano profilovych vyskytu 100,00%

Celkovy detekéni Cas 130ms

Informace o tiid€ natocCeni vyskytu NE

Tabulka 5: Celkovy vysledek experimentu
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6.4 Varianty metody Strom klasifikatoru

P1i bliz§im pohledu na operace provadéné v predchozi varianté mizeme odvodit nékolik moznosti
zpracovani univerzaln¢ oklasifikovaného vyskytu. Univerzalni klasifikator vraci polohy oznacené

jako vyskyty univerzalni podoby objektu. K t€émto datim se muzeme chovat nasledovné:

1. Oznadit je jako konec¢na s tim, ze se zde vyskytuje objekt v né€kterém z natoceni. Jistota

tohoto faktu je vSak zatizena pravdépodobnosti vyplyvajici z kompromisu uvedeném

v predchozim navrhu. Na obrazku 31 v tomto pfipadé vidime vysledek detekce.

Obrazek 31: Detekce pouze univerzalnim klasifikatorem

2. Nad oznacenym vyfezem detekovat jednotlivymi specializovanéjsimi klasifikatory
podrobngji tfidu objektu. Protoze vSak byl univerzalni klasifikator trénovan nad jinymi daty
(mix vzorku jednotlivych natoéeni), je pravdépodobné, Ze bude univerzalni vyskyt oznacen
s jistou pozicni toleranci oproti vyskytu, ktery by byl detekovan klasifikatorem ur¢enym pro

konkrétni tfidu natoceni. Tuto situaci je mozno fesit napriklad nasledujicimi zptisoby:

1. Kolem nalezeného univerzalniho vyskytu vytvofit toleran¢ni okno (rozsifit vyfez)
avtomto okné¢ se pokusit specializovangjSimi klasifikatory detekovat objekt v

konkrétnim natoceni. Vysledek je na obrazku 32.
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Obrazek 32: Detekce univerzalnim klasifikatorem (Cervena) a nasledné v toleranénim

okn¢ frontalnim (zelena) a profilovym (modra) klasifikatorem

2. Detekéni funkce OpenCV v obraze vraci pouze tzv. silné kandidaty. Jedna se o situaci,
kdy je na podobném misté v uréitém rozptylu vice kandidati na vyskyt detekovaného
objektu. OpenCV tyto sobé blizké slabé kandidaty shlukuje. Pokud je pocet blizkych
slabych kandidati roven nebo vEtsi nez nastavena hranice, je zde ohlasen silny kandidat.
Vystupem detekéni funkce jsou potom pouze silni kandidati. Pocet slabych kandidata
pro shlukovani vSak lze nastavit. Nabizi se tedy moznost misto toleranéniho okna
(viz predchozi varianta) specializovangj$i klasifikatory spoustét pouze nad vSemi

slabymi kandidaty.

Obrazek 33: Detekce specializovanymi klasifikatory na presné pozici detekce

univerzalniho klasifikatoru

Na obrazku 33 je patmy vysledek takového pokusu. Timto experimentem bylo ovéreno,
ze vyskyt detekovany univerzalnim klasifikatorem se nepfesné kryje s vyskyty

detekovanymi specializovanymi klasifikatory.
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7 Zavéer

V pocatecnich kapitolach prace byly popsany dosavadni pristupy k detekei objektu v obraze, byly
predstaveny nckteré dosud vyzkouSené postupy detekce rizné natocenych obliceji a byly
charakterizovany vybrané datasety. Jako vhodny kandidat z detekénich metod byl vybran algoritmus
AdaBoost. Jako rozsifeni pro detekci obliejii v riznych natocenich byla navrzena metoda postupné
klasifikace, kdy byl obraz postupné detekovan klasifikatory pro jednotlivé tfidy natoceni. Druhou
navrzenou metodou byl strom klasifikatora, ktery predstavuje seskupeni klasifikatora do rtiznych
urovni od jednoho univerzalniho k vice specializovanym. Pfi implementaci danych rozsifeni byla
vyuzita knihovna OpenCV, ktera jiz obsahuje pripravené funkcionality pro vyuziti algoritmu
AdaBoost.

Po implementaci byly méfeny kvalitativni a casové charakteristiky uvedenych metod. Jednotlivé
navrhy se od sebe liSi hodnotami hit rate a false alarm, detekénim cCasem a druhem vystupni
informace. Zavérem lze fici, Ze jednotlivé metody jsou v praxi pouzitelné pro detekci rtizné

natoéenych obli¢eju, ale vybér konkrétniho navrhu velmi zalezi na cilové aplikaci.

Pokud cilova aplikace vyZaduje co nejvyssi hit rate, mize to znamenat prodlouzeni detekéniho ¢asu
¢i zvySeni hodnoty false alarm. V pripadé pouziti metody postupné klasifikace velice zalezi
na trénovacich datech a na poétu tfid natoCeni (tedy poctu klasifikatori). V pfipadé stromu
klasifikatora se pocet pouzitych klasifikatorti oproti postupné klasifikaci zmensuje. Pokud aplikace
vyzaduje informaci o uhlu natoceni objektu, je potom poticba, aby strom klasifikatord mél vice
hladin. Celkov¢ je v konkrétni aplikaci tfeba urcit prioritni parametr, zda jim je ¢as nebo kvalita
klasifikace. Od toho se pak odviji vybrana metoda, pocet tiid natoceni, usporadani klasifikatora,
hloubka klasifikacniho stromu, pocet prvki kaskad jednotlivych klasifikatorti, nastaveni hodnot false
alarm a hit rate jednotlivych klasifikatorti a dal§i parametry. Pfimo se porovnavat s jinymi pracemi
na toto téma je problematické, protoze kazda se zaméruje na jiny cil (n¢které naptiklad celkovy cCas
detekce neuvazuji jako hodnotici kritérium). Je vSak tfeba fici, ze napiiklad u metody stromu
klasifikatora ¢asovy zisk oproti postupné klasifikaci hodné zalezi na raznych parametrech, napriklad
na poctu obliceji, které¢ se na obraze skutecné nachazi. Pokud totiz na obraze nebude zadny oblicej,
postupna klasifikace bude na cely obraz aplikovat dva klasifikatory (pfi dvou tfidach natoéeni),
zatimco strom klasifikatora aplikuje na cely obraz pouze jeden univerzalni klasifikator. Tim
je (za idealnich podminek) strom klasifikatoru dvakrat rychlejsi. Pokud vsak bude obraz kompletné
zaplnén obliceji, metoda postupné klasifikace stale pouze pro cely obraz pouzije dva klasifikatory,
zatimco metoda stromu klasifikatort (v podob¢, jaka byla pouzita v experimentu) na takovy obraz

bude muset vyuzit tfi klasifikatory, ¢imz se jiz stava o polovinu pomalejsi, nez metoda postupné



klasifikace. Je tedy patmé, ze vyhody jednotlivych metod jsou zavislé nejen na charakteru cilové
aplikace ale také na obvyklych podminkach, za jakych bude detektor provozovan. A mozna prave

to je duvodem, proc se v pracich na toto téma neuvazuje parametr detekcniho Casu.

V uvedenych experimentech natrénované klasifikatory jsou trénovany pouze nad malym poctem
relativné uniformnich dat, proto nebudou moc dobfe fungovat pro nahodilé snimky. Pro vytvoreni
takového klasifikatoru by bylo tfeba vytvorit univerzalni datasety (jako je napriklad Schneiderman)
pro jednotlivé tfidy natoCeni. Potom by vsSe pravdépodobné fungovalo s uspéchem i pro nahodila
data.
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