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Abstrakt

Prace je vénovana metodam detekce objektli v obraze. Seznamuje Etenare se zakladnimi pfistupy a
algoritmy uzivanymi v této problematice, zejména pak s algoritmem AdaBoost, jeho rozSifenim
WaldBoost a s nékterymi priznaky uzivanymi pro detekci objekti. Vyznamnou ¢ast prace tvori
roz§ifeni datovych sad pro trénovani klasifikatoru a implementace histogramu gradienti pro rozsifeni
stavajiciho systému pro detekci objektt. Nedilnou soucasti prace je zhodnoceni dosazenych vysledku
v podob¢ provedenych experimentil.

Abstract

This work is dedicated to methods used for object detection in images. There is a summary of several
approaches and algorithms to solve this matter, especially AdaBoost algorithm with its improvement,
WaldBoost and several features used for object detection. Vital part of this work is dedicated to
extending training datasets for classifier training and extending the current object detection
framework with histogram of gradients features implementation. Integral part of this work is analysis
of results by experiments evaluation.
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Uvod

Problematika detekce objekti v obraze se v posledni dob¢ té§i nebyvalému zajmu. Zasahuje do
mnoha oblasti lidské Cinnosti, po¢inaje prumyslovym nasazenim pro automatickou kontrolu vystupni
kvality a konce napf. u detekce usmévu v digitalnich fotoaparatech. Detekce objekti spada do
pomérné mladé oblasti informacénich technologii nazyvané pocitaCové vidéni (computer vision).
Vyvoj v této oblasti se zacal rozmahat az koncem sedmdesatych let dvacatého stoleti, kdy zacaly byt
pocitace dostatecné vykonné pro tyto ucely.

Ve své praci se budu vénovat zejména detekei obliceju, ktera je kli¢ova pro celou tadu
dalsich uloh. Zjednodusen¢ 1ze tento proces vysvétlit jako odd€leni ¢asti obrazu obsahujici oblicej od
ostatnich ¢asti obrazu. Pokud by tato metoda nalezla pravé vSechny obliceje v obraze, tedy by Zadny
nevynechala a zaroven neoznacila zadnou oblast bez obliceje za oblicej, jednalo by se o dokonalou
metodu. Jak se vSak presvéd¢ime v nasledujicich kapitolach, v dnesni dob¢ existujici postupy se
tomuto idealu pouze priblizuji. Krom¢ obli¢eji je vS§ak v mé praci vénovana pozornost také detekei
chodcu a dopravnich znacek.

Prvni kapitolu jsem zasvétil prehledu existujicich pristupt k diskutované problematice. V téze
kapitole je také popsan Viola-Jones detektor a WaldBoost, ulici se algoritmus, ktery uzivam v dalsi
praci. Uvedeny jsou zde také vybrané priznaky, které jsou pro tuto praci podstatné. Druha kapitola
pak shruje navrzena rozsifeni stavajici implementace systému pro detekcei objekti. Vysledky téchto
roz§ifeni prostfednictvim provedenych experimenti prezentuje kapitola tfeti. Obsahem jsou grafy
porovnavajici rizna nastaveni pfiznaku, ale také samotné priznaky mezi sebou na tfech riznych
datovych sadach. Soucasti je také obecné shrnuti poznatkt z téchto experimentu.

Text této diplomové prace navazuje na semestralni projekt, ze kterého vychazeji zejména
kapitoly 1.1, 1.2 a 1.3 obsahujici pfehled existujicich pristupt k detekei objektu. Semestralni projekt
jiz také obsahoval kapitoly 2.2 a 2.3 vénujici se metodam vedoucim k roz§ifeni trénovacich datovych
sad. Soucasti bylo také zhodnoceni jejich pfinost, uvedené v kapitolach 3.1 a 3.2.



1 Detekce objektu v obraze

Jak jsem jiz zminil v avodu, motivaci pro hledani objektdi v obraze existuje mnoho. Mezi
nejvyznamnéjsi aplikace lze jisté zafadit detekci dopravnich znacek, SPZ, hledanych vozidel,
navigaci robotu ¢i rizné pomucky pro nevidomé. Pokud se zaméfime na detekci obliceju, 1ze nalézt
uplatnéni napt. u kamer a fotoaparatii (zaostfeni na oblicej, detekce usmévu) nebo pro komunikaci
¢loveka s pocitacem (odhad sméru pohledu nebo tfeba rozpoznani nalady a emoci). DileZitou oblasti
je také bezpecnost, kde se detekce obliceji uplatni napf. pii sledovani osob a jejich identifikaci.
V neposledni fadé ma tato technika vyuziti u digitalnich zaznamu, kde pomoci detekce obliceju lze
vyhledavat dle osob, nebo napt. provadét automaticky stiih video sekvenci.

Cilem této snahy je, zjednodusSené feceno, priblizit se lidskému vnimani svéta. Pfesnéji
feceno, detekovat vSechny smysluplné objekty v obraze a klasifikovat je dle jejich pfislusnosti do tfid.
Soucasny stav ma vsak k této vizi pomémé daleko. Existuji komercni aplikace, napf. jiz zminéna
detekcee obliceje ve fotoaparatech (obrazek 1.1), ktera pracuje v realném case s pfijatelnou uspésnosti.
Pomoci dosud objevenych metod vSak nelze detekovat vice riznych objekti v realném Case. Rovnéz
v pripad¢ sledovani a identifikace osob je soucasné vyuziti pomémeé limitované. Piekazek k dosazeni
¢i alespon vyznamnému pribliZzeni k dokonalému stavu je vice. Vyvoj je narocny nejen ¢asove, ale
také znalostn¢ a v neposledni fadé i financné. Piesto je mu vénovana obrovska pozormost a lze tak
doufat, Ze se jiz brzy dockame vyznamnych pokroku pfiblizujici nas k vizi pocitacu s lidskym
vnimanim.

Obrazek 1.1: Priklad detekce obliceju ve fotoaparatu Canon PowerShot G6

Prvnim krokem kazdého detekéniho systému je nalezeni pozic v obraze, na kterych se
nachazeji hledan¢ objekty, v naSem pfipad¢ obliceje. Tento krok je v§ak pomérné naroény z divodu
znaén¢ variability ve velikosti, pozici, orientaci (pootoceni) a uhlu pohledu (zepfedu, zboku). Nemaly
vyznam ma také vyraz obliceje, zakryti jeho Casti a také osvétleni.

N¢kolikrat jsem jiz pouzil termin detekce, aniz bych jej definoval. Nyni to tedy napravim.
V zavorkach uvadim zazity anglicky nazev. Mame-li libovolny obraz, cilem detekce obliceje (face



detection) je urcit, zda se v daném obraze obliceje nachazeji, ¢i nikoliv a pokud ano, uréit pozici a
velikost kazdého z nich. S timto problémem je blizce spjata fada dalSich. Pokud hledame pozici
obli¢eje v obraze a vime, ze se vném pravé jeden nachazi, jedna se o lokalizaci obliceje (face
localization). Jde tedy o zjednoduSenou detekci. Dalsim problémem je identifikace obliceje (face
identification, face recognition), kdy porovnavame vstupni oblicej s databazi a hledame pripadnou
shodu. Smyslem tohoto procesu je ovérit identitu dané osoby. Vyznam ma také sledovani obliceje
(face tracking), jehoz cilem je sledovani pozice a pripadné orientace obliceje ve video sekvenci
v realném case. Rozpoznani vyrazu obliceje (facial expression recognition) si klade za cil rozpoznani
citového rozpoloZeni (vesely, smutny, znechuceny apod.) sledované osoby. Je zjevné, Ze pro feSeni
vSech vySe uvedenych problému je prvnim krokem detekce obliceje (pripadné lokalizace, tyto
terminy je vhodné odliSovat).

Nez pristoupim k rozd€leni pfistupt k detekci objekt, zminim jesté nékolik pouzivanych
pojmu. Pomér mezi poc¢tem spravné detekovanych objektii a poctem vSech objektl se oznacuje jako
pomér spravnych detekci (hit rate). Oblast definovana detektorem jako objekt se povazuje za
spravnou detekci, pokud prekryv detekované oblasti se skute¢nou je vyssi, nez ur€ita hranice. Obecné
mohou detektory produkovat dva typy chyb: false negatives, kdy jsou vynechany nékteré objekty a
false positives, kdy jsou naopak detektorem oznacena mista, ktera ve skutenosti nejsou hledanym
objektem. V praxi se pak tyto chyby navzajem ovliviiuji. Lze nastavit detektor tak, aby nasel co
nejvice objektl, pak ale bude produkovat vice falesnych detekci. Nebo lze minimalizovat pocet
falesnych detekei, pak ale detektor pravdépodobné nékteré objekty nenajde. Pro zobrazeni vykonnosti
detektoru budu uzivat ROC (Receiver—Operating Charakteristic) kiivku. Priklad takové kfivky je na
obrazku 1.2. Vodorovna osa znazoriuje pocéet chybnych detekci (false positives), svisla osa pak
pomér spravnych detekei (hit rate). Jak je patmé, detektor oznaceny Cervenou barvou vykazuje
nejhorsi vysledky, zatimco cermné znazornény detektor si vede nejlépe.

Srovnani pfiznakid - INRIA ROC

0.9 r

Pomeér spravnych detekci

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Podet chybnych detekci

Obrazek 1.2: Ukazka ROC kiivky

1.1  Existujici pristupy

V této kapitole se budu vénovat existujicim technikam pouzivanych k detekci obliceja v obraze [1].
Metody pracujici nad jednim obrazem rozdélujeme do 4 kategorii. Samoziejmé existuji metody
presahujici hranice jednotlivych kategorii, o téch se zminim na konci této kapitoly. Zvlastni pozomost



pak vénuji pristupu uvedenému v kapitole 1.1.4 (Appearance-based metody), ktery je zvlasté dulezity
pro nasledujici kapitoly.

1.1.1 Top-down

Prvni mozny pfistup je shora doli (top-down). Jedna se o metodu zaloZenou na védomostech o
hledaném objektu (knowledge-based). Principem je vyhledani vhodnych kandidati na nizké urovni
detailu a jejich nasledna verifikace na vyssi urovni detaila. Jako priklad 1ze opét uvést pripad detekce
obliceje. Na zaklad¢ naSich znalosti vime, ze vétSina obliceju v obraze obsahuje dvé symetrické oéi,
nos a usta. Mezi témito Castmi oblieje pak definujeme vztahy na zaklad¢ relativni vzdalenosti a
pozice. V obraze pak hledame jednotlivé Casti obliceje a na zaklad¢é vytvofenych pravidel urcujeme
kandidaty. Pokud se hledané objekty nachazeji na vhodném (jednoduchém) pozadi ve vhodné pozici
(napf. jen zepfedu), vykazuje tato metoda velmi dobré vysledky. Nevyhodou je nutnost prevadét
znalosti o hledaném objektu do srozumitelnych pravidel. S tim také souvisi urceni sily pravidel.
Pokud je nastavime pfili§ striktn¢, mohou byt nékteré objekty vynechany. A naopak, pokud budou
pravidla pfili§ obecna, hrozi vétsi mnozstvi falesnych detekei. Narocnost tvorby pravidel dale stoupa,
pokud chceme detekovat objekty z vice thlu pohledt. Vytvofit pravidla pro vSechny mozn¢ situace je
velmi komplikované.

(@) (b) (c) (d)
Obrazek 1.3: (a) n = 1, pavodni obraz. (b) n = 4. (¢) n = 8. (d) n = 16. Ukazka hierarchie obrazku
s podvzorkovanim. Kazda burika se sklada z n * n pixeld s hodnotou priiméru z téchto pixelu

Tohoto pfistupu vyuzili Yang a Huang [2]. Sestavili hierarchii tfi arovni pravidel. Na nejvyssi
urovni jsou vyhledavani vSichni kandidati na obli¢ej posunovanim skenovaciho okna pres vSechny
pozice v obraze a aplikovanim pravidel na kazdé z nich. Pravidla na vys$si urovni jsou obecnym
popisem obli¢eje, zatimco pravidla na niz§i urovni se zaméfuji na detaily obliceje. Na zaklad¢
podvzorkovani (provadéném primérovanim) se vytvori hierarchie obrazka podobng, jako na obrazku
1.3. V obrazku s nejniz§im rozliSenim se vyhledavaji kandidati na zakladé obecnych pravidel pro
oblicej, ktefi jsou nasledné¢ zpracovani ve vysSim rozliSeni. Nasledn¢ je pro kazdého kandidata
z predchozi urovné zpracovan histogram a provedena detekce hran. Kandidati, ktefi postoupi dale,
jsou podrobeni dal$im pravidlum, ktera odpovidaji ¢astem obliceje, jako napt. oci nebo usta. Prestoze
tento pristup nevykazuje nejlepsi vysledky (v testu s 60 obrazky bylo nalezeno 50 obliceju a zaroveri
v 28 obrazcich se objevila falesna detekce), myslenka s hierarchii obrazki s podvzorkovanim a sadou
pravidel byla vyuzita v fad¢ dalSich studii.

1.1.2  Bottom-up

Dals$im moznym pfistupem je zdola nahoru (bottom-up). Podobné¢ jako pfedchozi metoda je i tato
zalozena na védomostech o hledaném objektu (knowledge-based). Zakladem je fakt, Zze lidé jsou



schopni snadno najit objekty v riznych polohach za rizné¢ho osvétleni a tak musi byt mozné nalézt
n¢jaké spolecné vlastnosti i prvky, které jsou neménné i pres uvedenou variabilitu. Bylo publikovano
mnoho metod, které prvné detekuji jednotlivé ¢asti objektt (u obliceje napf. oéi, usta, nos) a na jejich
zaklad¢ pak sestavuji statisticky model popisujici vztahy mezi jednotlivymi detekovanymi ¢astmi.
Podle n¢j se pak rozhodne, zda se na daném misté objekt vyskytuje, ¢i nikoli. Problémem téchto
metod je, ze jednotlivé hledané Casti mohou byt porusené z davoda osvétleni, Sumu a zakryti.
Komplikaci jsou také stiny, kter¢ mohou vytvaret ostré¢ hrany a ztizit ¢i znemoznit tak spravné
odd¢leni jednotlivych ¢asti objektu.

V dal§im textu se jiz budu opét vénovat pouze detekci obliceja. Zpusobu, jak oddélit oblast
s obli¢ejem od pozadi existuje samoziejmé vice. Uvedu jeden z nich [3]. Na zakladé¢ mapy hran
(ziskanych Cannyho detektorem [4]) a heuristiky odstraiiuje a shlukuje hrany tak, ze zachova pouze
hrany tvofici obrys obli¢eje. Tato hranice je nasledné aproximovana elipsou odd¢lujici oblast s hlavou
od pozadi. Na databazi 48 obrazku dosahuje tento algoritmus 80% tspésnosti.

Lidsky obli¢ej ma jedinecnou strukturu, kterou lze také vyuzit pro oddéleni obliceje od
ostatnich objekti. Augusteijn a Skufca [5] vyvinuli metodu, ktera vyvozuje pritomnost obliceje
z identifikace struktury podobné obliceji. Pracuje na oblastech 16x16 pixeli a predpoklada 3 typy
struktur: plet’, vlasy a ostatni. Pro jejich klasifikaci vyuzili neuronové sité. Vysledky detekce ani
lokalizace obliceju vSak nejsou zverejnény.

Barva pleti se ukazala jako efektivni prvek pro detekci obliceje. Prestoze se barva pleti mezi
ruznymi lidmi odliSuje, nékolik studii odhalilo, Ze hlavni odli§nost spociva v rizné intenzité barvy a
nikoli v chrominanci. V mnohych metodach byly navrZzeny rizné modely barvy pleti. Ten
nejjednodussi definuje oblast obsahujici plet’ uzitim hodnot Cr a Cb (chrominanc¢ni slozky barvy).
S peclivé vybranymi prahy [Cry, Cr,] a [Cby, Cb,] je pixel povazovan za ¢ast pleti, pokud jeho slozky
(Cr, Cb) lezi v daném rozmezi, tedy plati Cr; < Cr < Cr, a Cb; < Cb < Cbs.

V posledni dob¢ se objevuje mnoho metod kombinujici vySe uvedené postupy. Mnoho z nich
vyuziva obecnych vlastnosti, jako jsou barva pleti, velikost a tvar, k nalezeni kandidata a ty nasledné
verifikuje uzitim lokalnich prvki, jako jsou obodi, nos nebo vlasy. Typicky pfistup nejprve detekuje
oblasti s barvou pleti a poté je spojuje napt. shlukovanim. Pokud je tvar takto vzniklé spojené oblasti
elipticky, stava se kandidatem na oblicej. Poslednim krokem je verifikace v podob¢ detekce lokalnich
prvka.

1.1.3 Template matching

Treti skupinou je vyhledavani vzoru (template matching). Pristup je zaloZen na vytvofeni modelu
objektu obsahujici tvar, barvu a texturu. Vytvorit jej je mozné bud’ ru¢n€, nebo na zaklad¢ néjaké
vhodné funkce. Nasledn¢ se hledaji v obraze jednotlivé prvky objektu samostatné a zjistuje se mira
podobnosti s vytvofenym modelem. Existence hledané¢ho objektu je vyvozena z miry podobnosti
jednotlivych prvki objektu. Jednoznacnou vyhodou tohoto pfistupu je snadna implementace, ukazalo
se vSak, ze pro detekci obliceji neni vhodna z divodi nizké odolnosti proti variabilité. Zména
velikosti, pozice nebo tvaru objektu vyznamné ovliviiuje vysledky metody. Tento nedostatek fesi
ruzna roz§ifeni pracujici na vét§im poctu rozliSeni, velikosti a s deformovatelnymi vzory.

Jedna z prvnich metod detekujici obliceje [6] je zaloZzena na modelu tvofeného podvzory pro
oCi, nos, usta a celkovy tvar obliceje. Kazdy z té€chto podvzorua je definovan useckami. V zadaném
obraze se vyhledavaji useCky na zakladé zmény gradientu a nasledné se porovnavaji s podvzory. Na
zaklad¢€ miry podobnosti definované¢ho tvaru oblieje a nalezenych usecek se nejprve urci kandidati.
Tito jsou nasledn¢ verifikovani dle zbylych podvzora. Jinymi slovy se nejprve hledaji oblasti zajmu



(region of interest) a nasledn¢ se v nich vyhodnocu;ji detaily ke zjisténi, zda se obli¢ej na daném misté
skute¢n¢ nachazi. Tato myslenka s hledanim oblasti zajmi a podvzory nasla uplatnéni v pozdéjSich
studiich o detekci obliceju.

Dalsi metoda, o které¢ se zminim, vyuziva deformovatelnych vzoru [7]. Pro prvky obliceje
jsou vytvofeny elastick¢ modely na zaklad¢ parametrizovatelnych vzori. Hrany, maxima a minima
v obraze jsou na zaklad¢ energetické funkce pfifazeny odpovidajicim parametrum vzoru. Nejlépe
vyhovujici tvar elastického modelu je nalezen minimalizaci energetick¢é funkce parametra.
Experimentalni vysledky demonstruji dobrou schopnost vyhledavat elastické prvky, nevyhodou vSak
je nutnost umisténi deformovatelné¢ho vzoru do blizkosti objektu zajmu.

1.1.4  Appearance-based metody

V kontrastu s predeslou metodou vyhledavani vzora, kdy jsou modely definovany ru¢né, se u tohoto
pristupu vytvareji modely automatickym ucenim z poskytnutych dat. Obecné se tyto metody spol¢haji
na techniky ze statistické analyzy a strojového ucéeni k nalezeni relevantni charakteristiky
oblic¢ejovych ¢asti obrazu a pozadi (neobli¢ejovych cCasti). Naucena charakteristika ve form¢ modela
rozloZeni nebo rozlisujicich funkci se nasledné pouziva pro detekci objekti. Pro navyseni efektivity
vypoctu a ucinnosti detekce se Casto snizuje pocet rozméra. Dilezitym zastupcem této kategorie
metod je klasifikac¢ni algoritmus AdaBoost, kterému vénuji kapitolu 1.2.1.

Mnoho téchto metod lze chapat jako pravdépodobnostni systém. Vektor priznaku (feature
vector) ziskany z obrazu je zobrazen jako nahodna proménna x, charakterizovana pro obliceje a
pozadi tzv. tfidn¢ podminénou funkei hustoty pravdépodobnosti (class-conditional probability density
function) p(x|oblicej) a p(x|pozadi). Ke klasifikaci oblasti v obraze lze pouzit Bayesovské teorie
rozhodovani nebo metody maximum likelihood. Pfimou implementaci Bayesovské klasifikace vSak
nelze pouzit mimo jiné z duvodt vysokého poctu rozméru proménné x. Z tohoto divodu se pozornost
vénuje empiricky potvrzenym parametrickym a neparametrickym aproximacim funkei p(x|oblicej) a
p(x|pozadi).

Jinym pfistupem je najit vhodnou rozliSujici funkci mezi tfidami obliceji a pozadi.
Konvenéni postup spociva v zobrazeni obrazovych vzori do prostoru s niz§im poctem rozmérli a
nasledné aplikaci rozliSujici funkce (vétSinou zaloZzené na vzajemné vzdalenosti) pro klasifikaci.

Ve své praci vénované identifikaci osob vyuziva Kohonen [8] tzv. charakteristickych vektora
(eigenvectors) a jednoduché neuronové sit¢. Ta odhaduje charakteristiku obliceje ze zarovnaného
normalizovan¢ho obrazu odhadnutim charakteristickych vektor. Pro tyto vektory se pozdéji zavedl
termin Eigenface.

1.1.5 Shrnuti

Uvedl jsem c¢tyfi zakladni kategorie, do kterych délime metody pro detekci objekti (zejména
obliceju). Samoziejmé ale existuji metody, které mohou byt fazeny do vice kategorii. Jako priklad
mohu zminit metody zaloZené na vyhledavani vzora, které obvykle uzivaji model obli¢eje a podvzory
k nalezeni prvki obliceje. Tyto prvky pak nasledné uzivaji k lokalizaci nebo detekei obliceje. Zminit
lze také pomérmné kichkou hranici mezi metodami zaloZenymi na védomostech a nékterymi metodami
zalozenymi na vyhledavani vzord, protoze pro vytvoreni vzoru vyuzivame obvykle lidskych znalosti
o obliceji.

Na druhé stran¢ lze jisté definovat jiné rozdéleni metod pro detekci objektt. Jako priklad
muze poslouzit rozd€leni metod podle toho, zda jsou zaloZeny na lokalnich vlastnostech objektu nebo



na objektu jako celku. Nicméné vétSina pramenu prezentuje toto rozdéleni jako nejvhodnéjsi pro
vét§inu metod.

1.2  Viola-Jones detektor

Prvni predstaveni objektového detektoru Viola-Jones [9], [10] prob&hlo v roce 2001. V originalni
podobé pracoval detektor pouze s Sedo-tonovymi obrazy a skladal se ze tfi zakladnich Ccasti:
klasifika¢niho algoritmu AdaBoost, Haarovych pfiznaku a integralniho obrazu. Mezi jeho vyvhody se
fadi rychlost, dostateCna spolehlivost a znacna odolnost vaéi variabilité v osvétleni a velikosti
sledovaného objektu. Pro tyto vlastnosti je detektor Casto vyuzivan v praxi napf. pro detekci obliceju
a slouzi jako zaklad pro mnoho pozdé&jsich modifikaci.

1.2.1 AdaBoost

Klasifikacni algoritmus AdaBoost (Adaptive Boosting) [18] vychazi ze skupiny metod strojového
uceni boosting. Cilem metody boosting je vylepsSit presnost klasifikace libovolného algoritmu
strojového uceni. Zpusob, jak tohoto cile dosahnout, spodiva ve vytvoreni vice klasifikatora
oznacovanych jako slabé klasifikatory (weak classifiers) pomoci vybéru vzorku ze zakladni trénovaci
mnoziny. Kazdy takovyto klasifikator ma relativné Spatnou uspésnost (jen o malo lepsi nez presnost
odhadu), avsak jejich vzajemnym spojenim vznika silny klasifikator (strong classifier), jehoz celkova
klasifikaéni pfesnost je zesilena (boosted).

AdaBoost (algoritmus 1.1) tedy vyuziva pro uceni tzv. slabych klasifikatoru h(x), které jsou
vybirany z mnoziny klasifikatortt H. Na zakladé rovnic 1 vznika jejich linearni kombinaci nelinearni,
tzv. silny klasifikator H(x):

F) =) wh®  HG) = sign(£G0).X - (-1}
H(x) = sign[ah;(x) + ayh,(x) + agh;(x) ...arhr(x)],

ey

kde H(x) je vysledny nelineami silny klasifikator, h;(x;) je slaby klasifikator odpovidajici t-tému
pfiznaku na vzorku x; a @, je vaha dancho slabého klasifikatoru.

Vstupem algoritmu je trénovaci mnozina S slozena z dvojic (X;, y;), kde x; je vzorek a y; je
trida odpovidajici vzorku i, y; € {-1,1} proi=1,...M, kde M je velikost trénovaci mnoziny. Pro uréeni
vyznamu jednotlivych vzorkt se uziva distribuéni funkce Dy, ktera na pocatku prifadi vSem vzorkim
totoznou vahu a nasledné se opakuji nasledujici kroky:

e vybér nebo vytvoreni slabého klasifikatoru s nejmensi chybou vazenou pomoci D,
e vypocet vahy (a;) slab¢ho klasifikatoru podle velikosti jeho chyby,
e upraveni distribucni funkce D, (pfevazeni dat).

Kazdy slaby klasifikator, jak jiz bylo uvedeno, musi mit pfesnost klasifikace vyssi, nez kdyby
provadg¢l klasifikaci nahodné. Pokud tedy chyba g, prekro¢i hodnotu 0,5, neni tato podminka splnéna a
neni tak zaruCeno, Zze bude algoritmus konvergovat. Pfevazeni dat zajisti, ze vaha u dobfe
klasifikovanych dat se snizi a naopak u Spatné klasifikovanych dat se zvysi. Diky tomu se nevybere
v kazdém kroku stejny slaby klasifikator. AdaBoost redukuje trénovaci chybu exponencialné
v zavislosti na poctu slabych klasifikatora. Prilis vysoky pocet klasifikatori mize vést k pretrénovani



(tedy ztraté schopnosti generalizovat vlivem prilisSného zaméreni na konkrétni trénovaci data). V praxi
se vSak ukazalo, ze k tomuto jevu dochazi zfidka i pro velmi vysoké pocty slabych klasifikatora [18].

Vstup:

S = {(x1, 1), -, (xn, yn)}, pocet iteraci T
Distribucni funkce D,
Inicializace vah

1
D,(i) ==
1(D N
Cyklusprot =1,...,T:
Vybér klasifikatoru na zaklad¢ vazené trénovaci chyby

N
&= DIy # hy(xo)]
i=1

h, = arg min &;
t ghjEH 7

Pokud
& = 0O nebo g = %, pak konec cyklu
Nastaveni
1l (1 - st)
ar ==lo
£72 g &
Uprava vah
o~ o —aryihe(xi)
Dy (D) = 2@ T Zt — kde
t
N
Zy = Z Dt(i)e_“tYiht(xi)
i=1
Vystup

T
H(x) = sign (Z atht(x))

t=1

Algoritmus 1.1: Adaptive Boosting (AdaBoost) [10]

1.2.2  Haarovy vinky

Jiz bylo feceno, ze principem algoritmu AdaBoost je vybér a spojovani slabych klasifikatora. Je
zadouci, aby téchto slabych klasifikatora bylo co nejvét§i mnozstvi. ZvySuje se tim pravdépodobnost
vybéru slabého klasifikatoru s vys§i mirou pfesnosti. Cilem je tedy ziskat co nejvetsi mnozstvi
jednoduchych pfiznakt s minimalnimi vypocetnimi naroky. A pravé t¢mto pozadavkim vyhovuji
pfiznaky zaloZené na principu podobném definici Haarovy vinky (Haar-like features, obrazek 1.4).
Hodnota takového priznaku je rovna rozdilu mezi sumou pixeld odpovidajici bilé ¢asti a sumou
pixeli odpovidajici ¢erné Casti. Priznaky mohou byt tvofeny dvéma (hranove), tfemi (Carove) nebo
¢tyfmi (diagonalni) obdélnikovymi oblastmi. Aplikovany jsou na cely obraz, pficemz se méni jejich
velikost pocinaje velikosti 1x1 az na velikost vstupniho obrazu. Tedy pro obraz o velikosti 19x19
ziskame asi 64 000 hodnot priznaku, z nichz AdaBoost vybere jen malou podmnozinu.



Hranové priznaky u E
Carové piiznaky m E
Diagonalni piiznak E

Obrazek 1.4: Haarovy pfiznaky

1.2.3  Integralni obraz

Pro zefektivnéni vypoctu Haarovych pfiznaki se vyuziva integralniho obrazu. Jedna se o transformaci
vstupniho obrazu, kde kazdy pixel reprezentuje sumu pixelti z obdélnikové oblasti ohrani¢ené levym
hornim rohem a pozici dan¢ho pixelu. Vypocet integralniho obrazu se fidi nasledujici rovnici:

Iint(x:y) = Z I(‘x"y,)l (2)
XISX
yIsy

kde I(x,y) predstavuje hodnoty intenzit jednotlivych pixelu a I;,:(x,y) jsou jednotlivé hodnoty
integralniho obrazu. Vypocet integralniho obrazu lze také uskutecnit s pouzitim jednoho prichodu
pies vstupni obraz.

Vypocet hodnot jednotlivych pfiznakt se s pouzitim integralniho obrazu vyrazn€ urychli,
protoze na vypocet sumy libovolného obdélniku v obraze postaci dvé operace s€itani, jedna operace
od¢itani a Ctyfi pristupy do paméti, jak je znazornéno na obrazku 1.5. Hodnota integralniho obrazu na
pozici 1 je rovna sumé pixeli odpovidajici obdélniku A. Hodnota na pozici 2 je rovna A+B, na pozici
3 je hodnota A+C a konecné na pozici 4 je A + B + C + D. Tedy hledana suma pixeli odpovidajici
obdélniku D je rovna vyrazu 4 + 1 — (2 + 3), kde cisla udavaji znazornén¢ pozice v obrazku.

Obrazek 1.5: Vypocet sumy obdélniku pomoci integralniho obrazu

1.24 Kaskadové zapojeni klasifikatoru

Aby bylo mozné detekovat objekt v obraze, je nejprve nezbytné vytvorit trénovaci mnozinu
obsahujici jak pozitivni vzory objektt (napf. obliceje), tak 1 negativni vzory (pozadi). VSechny vzory
by mély mit stejnou velikost w X h (pro zjednoduseni budeme dale predpokladat w = h) a zarover
by rozméry mély byt co nejmensi (samoziejmé vSak se zachovanim dostate¢ného optického rozliSeni
sledovaného objektu). Ditvodem je znacna vypocetni narocnost trénovaciho procesu. Tyto vzory jsou
nasledné vyuzity pro natrénovani klasifikacniho algoritmu AdaBoost, tedy je ziskdna mnozina
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optimalnich pfiznaki a jim odpovidajici mnozina natrénovanych slabych klasifikatoru spolec¢né
s jejich vahami.

S W

) 4
[y
h 4

Obrazek 1.6: Priklad skenovaciho okna v obrazu

Pfi detekci neni zpracovavan vstupni obraz jako celek, ale po castech. Obraz se skenuje
posuvnym oknem, které méni nejen svou pozici x, y vobrazu, ale také svou velikost s X w
v zavislosti na pfedpokladané velikosti hledan¢ho objektu. Z ditvodii rychlosti detektoru se
nevyuzivaji vSechny mozné velikosti posuvného okna, ale velikost se zvySuje skokové. Ukazka je na
obrazku 1.6, kde x a y jsou pocatecni souradnice daného okna, w je zakladni velikost okna a s je
faktor zvétseni skenovaciho okna. Klasifikator rozhodne, zda toto okno objekt obsahuje, ¢i nikoli.

Viechna okna

zpracovini

Vyfazend okna

Obrazek 1.7: Zapojeni kaskady klasifikatora

Skenovacich oken existuje v obrazu velké mnozstvi a detekce se tak stava vypocetné narocna
(napf. pro obraz o rozmérech 320240 pixelu a pocateéni velikosti okna w = 19 je nutné zpracovat
asi 500 000 oken). Snizeni celkové narocnosti detektoru je realizovano snizenim prumérné doby,
kterou detektor vénuje klasifikaci kazdého skenovaciho okna. Toho je dosazeno tzv. kaskadovym
zapojenim klasifikatoru (obrazek 1.7). Tato myslenka je zaloZena na pozorovani, které ukazalo, Ze
k vytvoreni klasifikatoru, ktery dokaze rozpoznat spravné témér vSechny pozitivni pfipady a zaroven
vyznamnou ¢ast (20-50%) negativnich pripadi, staci jen malé¢ mnozstvi pfiznakii. Druhou dulezZitou
skute¢nosti je fakt, ze vétSina skenovacich oken neobsahuje hledany objekt. Kaskadové zapojeni
klasifikatora se tak snazi v kazdém stupni vyfadit co nejvice negativnich oken, a do dalsiho
zpracovani pustit jen pozitivni okna. VétSina oken se tak vyradi jiz v prvnich stupnich kaskady a neni
nutn¢ extrahovat a klasifikovat hodnoty priznaki pro dalsi stupné kaskady.
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1.3 WaldBoost

V kapitole 1.2.1 byl popsan algoritmus AdaBoost. Ackoli zapojeni kaskady klasifikatora urychluje
vypocet vysledného klasifikatoru, pro pozitivni vzorky se stale vyhodnocuji vSechny slabé
klasifikatory. Tento problém fesi algoritmus WaldBoost [11]. Klasifikator natrénovany touto metodou
muze byt vyhodnocen dfive jak pro zaporné, tak i pro kladné vzorky. Pokud se béhem vyhodnoceni
dosahne jisté hranice jistoty, je vyhodnoceni ukonceno. WaldBoost je zaloZen na algoritmu AdaBoost
pro vybér a fazeni slabych klasifikatori a na metodé SPRT (Sequential Probability Ratio Test [12]).
Vyhoda v podob¢ urychleni umoziiuje vyuzit WaldBoost v real-time aplikacich.

Pii klasifikaci vzorku se v kazdém kroku provede jedno méfeni (vyhodnoceni jednoho
slabého klasifikatoru). Sekvenéni rozhodovaci strategie (sequential probability ratio test, SPRT)
definuje dva prahy A a B. Klasifikacni strategie S je definovana nasledovngé:

S=+1 R,<B
S=—-1 R, =4 3)
S=0 B<R, <A

kde R; je pomer likelihoodi:

— p(x1F "'rxtly = _1)
p(xq, .., Xely = +1)

)

t

Klasifikace je vyhodnocena jako +1 (pozitivni klasifikace), pokud je R, vy$si nebo rovno B. Jako -1 je
S ohodnocena, pokud je R; nizsi nebo rovno B. Pokud nenastane ani jeden z téchto pripadu (R; se
nachazi mezi prahy A a B), je provedeno dals$i méfeni. Hodnoty prahii se urcuji dle maximalni
pripustné miry chyb false negative (pozitivni vzorek klasifikovan jako negativni) a false positive
(negativni vzorek je klasifikovan jako pozitivni) [12], [13].

Vstup: ohodnocené vzorky (x1,¥1), ..., (Xn, ¥n) x € X,y € {—1,1}. Parametry o a .

Inicializace: Vahy vzorki wy ; = % ,proi € (1,n),A= % ,N = %
Prot=1..T
1. Vybér slabého klasifikatoru s nejmensi chybou (viz AdaBoost).
2. Odhad R..

_ p(‘xlﬁ "')xtly = _1)

R, =
¢ p(xq, o, Xelz = +1)

Nalezeni prahi th) a Gg).

4. Qdstranéni vzorkil ztrénovaci mnoziny, které¢ odpovidaji podmince Hy = @,(;) nebo
H, <0,

5. Nahrazeni odstranénych vzorki novymi.

Vystup: Klasifikator Hr a prahové hodnoty @ff’ a @,(;).

Algoritmus 1.2: WaldBoost
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Trénovani klasifikatoru pomoci algoritmu WaldBoost (algoritmus 1.2) vyZzaduje dva
parametry o (false negative rate) a B (false positive rate), ze kterych se vypocitaji prahy @jf) a @,EP.
Trénovani probiha v iteracich. Prvnim krokem je vybér slabého klasifikatoru, stejné jako u
AdaBoostu. Nasleduje odhad R; a nalezeni prahua @ff’ a @1(;). Na konci se odstrani vzorky, u kterych
Jiz stavajici klasifikator dokaze rozhodnout, do které tfidy patfi a jsou nahrazeny novymi vzorky.

1.4  Slabé klasifikatory a priznaky

V predchazejicich podkapitolach bylo uvedeno, jakym zpusobem jsou vybirany slabé klasifikatory
k vytvoteni siln¢ho klasifikatoru. Slabym klasifikatorem miize byt libovolna funkce, ktera rozhoduje
Iépe nez funkce nahodna. Tedy v nasem pripad¢ binarniho rozhodovani kazda funkce s chybou nizsi
nez 0,5. Zakladem slabych klasifikatori pouzivanych v této praci jsou obrazové priznaky (features).
Rozeznavame dvé zakladni skupiny pfiznaki — spojité a diskrétni. Spojité priznaky mohou vracet
jako vysledek libovolnou realnou hodnotu. Vysledkem diskrétnich pfiznaku jsou cela Cisla. Spojité
priznaky lze samoziejmé prevést na diskrétni. AvSak existuji diskrétni priznaky, které nemaji spojitou
variantu.

WaldBoost nejprve vytvori mnozinu slabych klasifikatora zaloZzenych na vSech moznych
priznacich a poté¢ znich vybira ty snejmensi chybou na trénovacich datech. Duvodem, proc se
pouzivaji priznaky misto hodnot pixela je pravé mnozstvi takto vytvorenych priznaki a také rychlost
jejich vyhodnoceni.

V kapitole 1.2.2 jsem se vénoval Haarovym vlnkam, které¢ pouzili Viola a Jones ve svém
detektoru. O dalSich priznacich pouzivanych k detekei objektl pojednavaji nasledujici podkapitoly.

1.4.1 Local Binary Patterns

Algoritmus Local Binary Patterns (dale LBP) [14] je pomémé mlada metoda vyvinuta na Finské
université v Oulu. Metoda ma bohaté¢ vyuziti, zminit lze napfiklad primyslové nasazeni pro
rozpoznavani defektl, analyzu biomedicinskych snimkti a pro svou vysokou efektivitu lze tuto
metodu vyuzit i v aplikacich vyZzadujici zpracovani v realném case. Krom¢ nizkych vypocetnich
naroki ma tato metoda dal§i vyznamnou vyhodu, a sice ze je invariantni vuéi monotonnim
transformacim. DokaZze si tak poradit napf. se zménou osvétleni vlivem denni doby nebo se
zastinénim scény.

LBP pracuje s monochromatickym obrazem. V zakladni varianté se vyuziva hodnot osmi
priléhajicich pixelu (obrazek 1.8a). Kazdy ztéchto okolnich bodi je porovnan se stfedem. Je-li
hodnota okolniho pixelu nizsi, zapise se na pfislusné misto nula, v opacném pfipad¢ pak jednicka.
(obrazek 1.8b). Pouzitou funkci lze zapsat nasledovne:

0 x>y

1 x2y 5)

fe ={

, kde x je hodnota stfedového pixelu a y hodnota okolniho pixelu. Nasledné se tyto koeficienty
vynasobi s odpovidajicimi hodnotami vahové matice obsahujici prvky rozvoje 2" pro n=<0,7>
(obrazek 1.8¢). Poslednim krokem je seéteni téchto hodnot a vysledkem je hodnota LBP pro dany
pixel (obrazek 1.8d).
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32 | 18 | 25 1 0 0 1 2 4 1 0 0

12 | 27 | 50 0 1 128 3 0 3
81 | 78 | 42 1 1 1 64 | 32 | 16 64 | 32 | 16
{al (b) (c) (d)

Obrazek 1.8: Demonstrace vypoétu LBP. Hodnota LBP je rovna 121.

Vzhledem k principu LBP je zfejmé, Ze existuje celkem 28, tedy 256 moznych variant LBP
kédu. Ne vSechny vSak maji stejny vyznam [20]. Nékteré varianty by mély byt robustnéjsi vici
geometrickym transformacim a klasifikovat tak [épe neZ ostatni varianty. Tim se dostavame k definici
tzv. uniformnich LBP (uLBP, [20]). K tomu je vSak zapotiebi zavést miru nejednotnosti (measure of
nonuniformity) U(LBP), ktera odpovida poctu prechodu v bitové reprezentaci LBP kodu. Napriklad
LBP kody 0 (v bitové reprezentaci 00000000) a 255 (11111111) maji hodnotu U=0, LBP kody 1, 2, 4,
8, 16, 32, 64 a 128 (v bitové reprezentaci 00000001, 00000010 apod.) maji hodnotu U=2, protoze
v téchto kodech existuji pravé dva prechody 0/1, respektive 1/0. Podobn¢ pro LBP kody 00000011,
00000111, 00001111, 00011111, 00111111, 01111111 a jejich bitové rotované varianty je hodnota
U=2. Pro ostatni varianty je hodnota U nejmén¢ 4.

Autori ¢lanku [20] uvadi, ze ¢im je pocet prechodt v LBP kodu nizsi (tedy ¢im je nizsi
hodnota U), tim je jeho robustnost vici geometrickym zménam (napf. naklapéni ¢i rotace) vyssi. Na
zaklad€ tohoto tvrzeni bylo navrzeno pouzit 9 uniformnich LBP kodu s hodnotou U maximalné 2
(00000000, 00000001, 00000011, 00000111, 00001111, 00011111, OO111111, O1111111,
11111111). Takovychto kodu véetné rotovanych variant existuje 58 z celkového pocétu 256. Zbyvajici
varianty jsou spojeny do jediného binu, vysledkem je tedy 59 moznych variant LBP kodu.

14.2 Histogram gradientii

Tuto metodu pouzili Navneet Dalal a Bill Triggs[15] pro detekci osob v roce 2005. Ve svém ¢lanku
vyuzili histogram gradientii (Histogram of Gradients, dale HOG) a dosahli témér idealnich vysledku
(na originalni MIT databazi chodcit). Principem této metody je detekce orientovanych gradienti ve
vyfezech obrazu a tvorba histogramu dle jejich orientace.

Pii vypoétu se obraz rozdéli na malé, samostatné zpracovavané oblasti nazyvané burnky
(cells). Prvnim krokem je vypocet gradienti. Nejjednoduss$im zptsobem je aplikace jednorozmémeé
masky v horizontalnim i vertikalnim sméru:

D,=[-1 0 1], D,=[-1 0 1]” ©
IL,=1%D,, I,=1%D,

S pouzitim téchto masek a vstupniho obrazu I ziskame gradienty s pouzitim konvoluce dle rovnice 6.

Demonstrace tohoto kroku je znazorména na obrazku 1.9.
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Druhym krokem vypoctu je vytvofeni histogramu. Kazdy pixel v buiice prida hodnotu
velikosti gradientu do patficného binu dle své orientace (rovnice 7). Histogram je rovnomérné
rozdélen pres 180 nebo 360 stupna dle toho, jestli se jednd o bezznaménkovy (unsigned, 0..180°)
nebo znaménkovy (signed, 0..360°) gradient. Rozdil mezi bezznaménkovym a znaménkovym
gradientem spocCiva v tom, zda uvazujeme i orientaci gradientu. Pokud ignorujeme ,.znaménko*
gradientu, jedna se bezznaménkovy gradient. Dalal a Triggs ve své praci uvadéji jako nejlepsi
variantu pouziti bezznaménkovych gradienti ve spojeni s deviti biny (tedy rozdéleni histogramu po

20 stupnich).
Velikost gradientu |G| = /I,% + IZ

: @

Orientace gradientu 6 = arctan -~

Ix

Na obrazku 1.10 jsou znazomény vsechny vyse uvedené kroky. Vstupem je obraz ve stupnich
Sedi (a). Pro kazdy jeho pixel je spocitan gradient. Pro ilustraci je z téchto gradienti vytvoren obrazek
(b). Nasledujicim krokem je rozdéleni obrazu do bloki (c) a vytvofeni histogramu pro kazdy blok.

Obrazek 1.10: Iustrace kroka pro vypocet histogramu gradientu



Dilezitou soucasti vypoctu je normalizace blokli. Dalal a Triggs ve svém clanku [15]
predvedli n¢kolik metod normalizace. Pred jejich uvedenim vSak pro tplnost uvedu definici normy
vektoru. L1 norma vektoru v je definovana nasledovné:

N
vl = ) I,
i=1

kde N je pocet slozek vektoru v. Podobng je definovana L2 norma:

vl =

Na zaklad¢ téchto norem a pouziti € jako malé konstanty 1ze uvést 4 metody normalizace bloku [15]:

e L2-norm, v - v/4/|v|3 + €2

e L2-Hys, L2-norm nasledovana omezenim maximalni hodnoty v na 0,2 a dalsi normalizaci

o Ll-norm,v->v/(|v|; +¢€)

e Ll-sqrt, v = v/(lv], +€)

Dle [15] vykazuji normalizace L2-norm, L2-Hys a L.1-sqrt stejné vysledky, normalizace L1-norm ma
vysledky horsi. Uplné vynechani normalizace ma pak vyznamny negativni dopad na vysledky
histogramu gradientii. VSechny experimenty v uvedeném ¢lanku byly provedeny na datovych sadach
chodcti.

1.4.3 Pouziti SVM ve spojeni s HOG

Jak bylo uvedeno v predchozi kapitole, pro kazdy blok se vygeneruje histogram gradienti. Otazkou
je, jak ztohoto histogramu ziskat jednu navratovou hodnotu pfiznaku. Jednou moznosti je vracet
kazdy bin histogramu jako samostatny pfiznak, ztracime tim vSak celistvou informaci o bloku.
Druhou variantou je pouziti Support Vector Machines (SVM) [16].

SVM patii mezi tzv. kernel-based metody strojového uceni. Tyto metody stavi na vyhodach
efektivnich algoritmti pro nalezeni linearni hranice a zaroven jsou schopné reprezentovat sloZzité
nelinearni funkce. Zakladnim principem SVM je prevod puvodniho vstupniho prostoru do jincho,
vicedimensionalniho, ve kterém je jiz mozno odd¢lit tfidy linearné. Tato mySlenka je znazornéna na
obrazku 1.11. V puvodnim vstupnim prostoru jsou dv¢ tfidy odd¢lené nelinearné kruznici. Pfidanim
dalsi dimenze ziskaji prvky tfidy v kruznici tfeti soufadnici, ktera je posune rozdilnym smérem od
prvku druhé tridy. Nyni 1ze pro oddé€leni obou tfid pouzit rovinu rovnob&éznou s osami X; a X,.

S pouzitim SVM lze na trénovacich datech natrénovat mnozinu modeli SVM, kde kazdy
model bude trénovan na jisté velikosti a pozici histogramu gradientt. Nasledné se kazdy histogram
gradientt preda prislusnému modelu SVM jako vektor pfiznaka (o délce odpovidajici poétu bina
v histogramu) a vysledkem pfiznaku je predikce tohoto modelu SVM. Priznaky zaloZené na spojeni
HOG a SVM jsou dale uvadény pod zkratkou SVMHOG.
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Obrazek 1.11: Pridani dimenze umozni linearni separaci dat
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2 Navrzena rozsireni

V této kapitole seznamim ¢tenafe s navrzenymi rozSifenimi pro stavajici implementaci systému pro
detekci objekti na UPGM FIT. Vysledky téchto roz§ifeni ve form¢ provedenych experimentu jsou
obsahem navazujici kapitoly. Predstaveny budou celkem dvé skupiny navrhi, prvni souvisi se snahou
roz§ifit datové sady uréené pro trénovani klasifikatoru pro detekci obliceju algoritmem WaldBoost
(viz kapitola 1.3). Druhou skupinou je implementace novych prvku do systému pro detekci objektu se
snahou vylepsit jeho vysledky.

2.1 Nahodné transformace

Pokud detekujeme objekty klasifikatorem pomoci skenovaciho okna, rozdil mezi sousedicimi okny
v pozici a ve velikosti neni nekonecné maly. Z tohoto ditvodu je nezbytné, aby byl klasifikator vici
témto malym zménam odolny. DalSim divodem je fakt, Ze¢ manualni anotace trénovacich dat neni
idealn¢ presnd. Na zaklad¢ téchto fakt se lze domnivat, Ze je mozné aplikovat mensi geometrické
transformace na anotovanych trénovacich datech, aniz by se snizila vykonnost vysledného
klasifikatoru. Na druhé strané mohou tyto transformace produkovat lepsi aproximaci skutecncho
rozloZeni tfidy objektt.

V nasem pripad¢ jsme pro kazdy vzorek zanotované datové sady vytvorili vice vzorka
aplikovanim malych zmén ve velikosti a pozici. Tyto transformace vSak museji mit néjaké omezeni a
tim je pozadavek na minimalni prfekryv. Ke spocitani relativniho piekryvu s originalni anotaci jsou
pouzity vepsan¢ kruznice (obrazek 2.1 vlevo). Prekryv p je spocitan dle rovnice[17]:

pzz(l_ricR) ™

kde r (R) je polomér mensi (vét§i) kruznice a d. je vzdalenost mezi stiedy kruznic. Rovnice 7 je
aproximace skuteéné¢ho prekryvu bez uziti vypocetné naroénych goniometrickych funkci. Takto
spoditany prekryv je linearni interpolaci mezi dvémi krajnimi situacemi. Prvni pfipad nastane, pokud
jsou stfedy obou kruznic shodné. Pak je prekryv roven r/R. Pokud maji obé kruZznice pouze jeden
spoleény bod, pak se jedna o druhou krajni situaci a piekryv je roven 0 (obrazek 2.1 vpravo).

L& _lr-
0 H\

d, R reR

d

Obrazek 2.1: Tlustrace vypoctu piekryvu dvou vzorku (pfevzato z [17])
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2.2  Ziskani dat z webové galerie

Cilem tohoto pokusu bylo ziskat velké mnozstvi pozitivnich vzori a tim rozsifit trénovaci datovou
sadu a nasledné¢ ove¢fit, zda trénovani na této obsahlé trénovaci datové sad¢ vylepsi vysledny
klasifikator. Pro ziskani téchto dat byla vybrana webova aplikace Flickr uréena ke sdileni fotek
nachazejici se na adrese http://flickr.com/. Hlavni divody vedouci k vybéru aplikace Flickr jsou dva.
Prvnim je existence tematickych skupin (napf. Portraiture) ¢itajicich az desetitisice fotek obsahujicich
prevazné to, co je predmétem dané skupiny (tedy napf. nami pozadované obliceje). Odpada tak
nutnost ru¢niho vybéru vhodnych fotek. Jest¢ dualezitéjsi je ovSem fakt, ze Flickr nabizi volné
k pouziti knihovnu umoziujici operace nad témito skupinami a obrazky. Pro nas ucel je pak zejména
dualezité, Ze umoziuje stahovat zadan¢ fotky, ale 1 celé skupiny.

Obrazek 2.2: Ukazka pouzitych obrazka z webové galerie Flickr

Vyse uvedené vlastnosti umoziuji vytvofeni programu, schopného automaticky stahnout
vSechny obrazky ze zadané skupiny (obrazek 2.2). Program byl implementovan v jazyce C a nasledné
pouzit ke stahnuti skupiny s nazvem Portraiture, ktera v dob¢ stahovani obsahovala vice nez 150 000
obrazku. Z takto ziskanych dat bylo nutné vytvofit datasety, vhodné k trénovani. K jejich tvorbé bylo
nutné ucinit dva kroky. Prvnim krokem je nalezeni obliceju a jejich pozici v ziskanych obrazcich,
tedy vytvoreni anotace. K tomu poslouzil jiz existujici klasifikator, ktery vratil hodnotu odezvy pro
kazd¢ skenovaci okno v kazdém z obrazka. Na zakladé¢ tfi uréenych praht byly vytvoreny tfi anotace,
kdy byly jako pozice s obli¢ejem brany okna s odezvou detektoru vyssi, nez dany prah. S niz$im
prahem se vytvorilo vice pozitivnich vzoru, ale s mensSi jistotou spravnosti a naopak, s vys$Sim prahem
vzniklo méné¢, ale jistéjSich vzori. Druhym krokem je vytvoreni datovych sad, kdy byly vSechny
obrazky rozdéleny do setii o maximalné 5 000 obrazcich. Navrhnuté experimenty a jejich vysledky
jsou obsahem nasledujici kapitoly.

2.3  Existujici databaze

Motivaci pro tento experiment je opét roz§ifeni trénovaci datové sady, 1isi se vSak provedenim. Nova
data jsou ziskana z jiz existujicich datovych sad BiolD, PAL a xm2vts (tabulka 2.1, obrazek 2.3). Na
zaklad¢€ t€chto dat a existujici anotace byly vytvofeny nové vzorky s normalizovanou pozici obliceje.
Celkova velikost nové vzniklych obrazkt v datové sadé je 150x150 pixeld, velikost samotného
obliceje pak 100x100 pixelt. Okraje kolem obliceje jsou ponechany pro pripadné transformace,
pokud ve zdrojovém obrazku chybi, jsou vyplnény ¢ernou barvou.
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Obrazek 2.3: Ukazka obrazka z databaze BiolD (vlevo), PAL (uprostied) a xm2vts (vpravo)

Nazev datové sady Pocet obrazku Webova adresa

BioID 1521 http://www.bioid.com/downloads/facedb/index.php
PAL 777 https://pal.utdallas.edu/facedb/

Xm2vts 11 898 http://www.ee.surrey.ac.uk/CVSSP/xm2vtsdb/

Tabulka 2.1: Seznam pouzitych datovych sad

24 Pretrénovani SVM

P1i trénovani klasifikatori pomoci AdaBoostu se vahy vzorkli mezi jednotlivymi iteracemi méni jen
Castecné a v pozd¢jSich fazich uz jen minimalné. Proto lze predpokladat, Ze neni nutné pretrénovat
SVM v kazd¢ iteraci a lze tak sniZit vypocetni naro¢nost trénovani siln¢ho klasifikatoru bez zhorSeni
jeho vlastnosti.

Pro ovéreni tohoto predpokladu byly navrzeny 3 zpusoby pretrénovani. Prvnim zpusobem je
natrénovani SVM jen v prvnim kole a tyto modely pouzit ve vSech nasledujicich kolech. Tento
zpusob jsem zvolil spiSe pro porovnani s ostatnimi metodami jako extrémni pfipad. Druhym
zpusobem je trénovani dan¢ho zlomku z celkového poétu SVM v kazdém kole. A konecné tretim
zpusobem je trénovani zadanc¢ho klesajiciho mnozstvi SVM modeli. Parametrem fraction se zada
pozadované mnozstvi, které¢ kazdé kolo klesa. Pokud je parametr roven 1, trénuji se vSechny SVM
kazd¢ kolo. Pokud je fraction mensi nez 1, je v kole i pfetrénovano mnozstvi m dle rovnice:

m; = fraction® @®)

Vysledkem je pozadovana ¢ast k pretrénovani, pro ziskani absolutniho poctu SVM modela k
pretrénovani staci touto hodnotou vynasobit celkovy pocet SVM modeli.
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3 Vysledky experimentu

Tato kapitola shrnuje dosazené vysledky znavrzenych rozSifeni uvedenych v kapitole 2. Kazda
podkapitola obsahuje popis proveden¢ho experimentu a vysledky porovnané s dfive dosaZenymi
vysledky. V experimentech byly vyuzity testovaci datové sady MIT+CMU, Matej Smid, INRIA a
datova sada s dopravnimi zna¢kami. Zakladni informace o téchto sadach lze nalézt v tabulce 3.1.

Pfi trénovani bylo vyuzito algoritmu WaldBoost a priznaki HAAR, LBP, HOG a SVMHOG
(viz kapitola 1.2.2 a 1.4). Podrobn¢jsi informace o nastaveni trénovaciho procesu jsou uvedeny u
kazdého experimentu. Ve vSech pripadech, kdy bylo pouzito normalizace L2-norm bylo € rovno 2.

Dataset # obrazku # objektu # skenovanych pozic
MIT+CMU 113 491 19M
Matej Smid 89 1618 160M
INRIA 1580 1126 2M
Dopravni znacky 839 481 27TM

Tabulka 3.1: Piehled pouzitych testovacich sad

3.1 Ziskani dat z webové galerie

Pro ovéfeni, zda rozSifeni trénovaci datové sady automaticky anotovanymi daty pomaha zlepsit
kvalitu vysledného klasifikatoru, bylo zvoleno 9 experimenti. Jak bylo zminéno v kapitole 2.2, byly
vytvofeny tfi skupiny dle jistoty detekce liSici se v anotaci. Dalsi tfi skupiny byly vytvofeny
vzajemnou kombinaci s jiz existujicimi datovymi sadami. Celkovy pifehled experimentt poskytuje
tabulka 3.2. Sloupec Min detekce udava minimalni hodnotu detekce, ktera byla povazovana za
dostate¢nou pro oznaceni daného okna za pozitivni vzor (oblicej). Ve tretim sloupci je uvedeno, na
kterych datech probéhlo trénovani a posledni sloupec informuje o celkovém poctu vygenerovanych
vzorki. Udaj v zavorce u trénovacich dat informuje, kolik vzorki bylo vytvofeno z jednoho
pozitivniho vzoru s pouzitim nahodnych transformaci.

Experiment # Min detekce Pouzita trénovaci data Celkovy pocet vzorku
1 25 Pouze nova data (3 vzorky / GT) 200 000
2 25 Nova data + RAW (2 vzorky / GT) 184 155
3 25 Nova data + RAW_RAND (1 vzorek / GT) 200 000
4 100 Pouze nova data (3 vzorky / GT) 200 000
5 100 Nova data + RAW (2 vzorky / GT) 156 131
6 100 Nova data + RAW_RAND (1 vzorek / GT) 200 000
7 150 Pouze nova data (3 vzorky / GT) 200 000
8 150 Nova data + RAW (2 vzorky / GT) 146 322
9 150 Nova data + RAW_RAND (1 vzorek / GT) 200 000

Tabulka 3.2: Piehled provedenych experimenti

21



Klasifikatory byly otestovany na datovych sadach MIT+CMU a Matej Smid. Krok v pozici béhem
skenovani byl nastaven na 2/24 skenovaciho okna a krok ve velikosti na 1,2. Piehled o pouzitych
testovacich datovych sadach podava tabulka 3.1. Vsechny klasifikatory byly trénovany s pouzitim
LBP priznaku. Jak se v experimentech ukazalo, vysledky jsou témér totozné nezavisle na zvoleném
prahu pro automatickou anotaci. Vybral jsem tedy dva grafy zobrazujici klasifikatory (v plné délce
1000 slabych klasifikatorii) natrénované na odlisnych datech, viz tabulka 3.2. Graf 3.1 zobrazuje
vysledky na datovych sadach CMU+MIT a Matej Smid.
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Graf 3.1: Vysledky klasifikatori s minimalni hodnotou odezvy pro automatickou anotaci 150 na
testovaci datové sadé Matej Smid (nahoie) a MIT+CMU (dole)

3.2  Existujici databaze

Ke zisténi, zda postup uvedeny v kapitole 2.3 pfinasi vylepSeni, byly provedeny 3 experimenty s
riznymi kombinacemi datovych sad. Trénovaci sada vzorka byla rozsifena o data ze zdroju BiolD,
PAL a xm2vts. Pchled o provedenych experimentech poskytuje tabulka 3.3. Udaj v zavorce znadi,
kolik vzorki se vygenerovalo z jednoho pozitivniho vzoru s pouZzitim nahodnych transformaci.
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Experiment #

Pouzita trénovaci data

Celkovy pocet vzorku

1 Pouze nova data (45 vzorky / GT) 200 000
2 Nova data + RAW (41 vzorky / GT) 200 000
3 Nova data + RAW_RAND (37 vzorek / GT) 200 000

Tabulka 3.3: Piehled provedenych experimenti

Klasifikatory byly otestovany na datasetech MIT+CMU a Matej Smid. Krok v pozici béhem
skenovani byl nastaven na 2/24 skenovaciho okna a krok ve velikosti na 1,2. Piehled o pouzitych

testovacich datovych sadach podava tabulka 3.1. Vsechny klasifikatory byly trénovany s pouzitim

LBP priznakt. Graf 3.2 shmuje vysledky trénovani.
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Graf 3.2: Vysledky klasifikatora trénovanych na novych datech z existujicich databazi na testovacich
datovych sadach Matej Smid (nahotie) a MIT+CMU (dole)

3.3

Normalizace

Tato podkapitola predklada vysledky trénovani s pouzitim histogramu gradienti. Cilem je zjistit,

ktery zpusob normalizace vykazuje nejlepsi vysledky. V experimentech byly vyzkouSeny dva typy

normalizace a také pouziti histogramu gradientii bez normalizace. Prvnim typem normalizace je
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pouziti standardni odchylky. Standardni odchylka je pouzita u vSech ostatnich pfiznaku jako vychozi
metoda, zde slouzi pro srovnani. Povazujme pixely vzorku za jednorozmémeé pole, pak standardni
odchylka stddev je spocitana nasledovné:

stddev = \/Z?ﬂl(i)z - (Z?=11(i))2 )
n n

kde I je pole pixeli dané¢ho vzorku o délce n. Druhym typem normalizace je L2-norm, uvedena

v kapitole 1.4.2. Experimenty byly spustény na tfech datovych sadach a to na oblicejich, na chodcich

a také na dopravnich znackach.

Pro trénovani na oblicejich byly pouzity vzorky o velikosti 48x48 pixeli. Histogramy
gradientti se generovaly od velikosti 8x8 pixelt do maximalni velikosti 16x16 pixela s krokem 8
pixeli. Krok v pozici byl 4 pixely v obou smérech. V piipad¢ chodcti bylo nastaveni obdobné, jen
vzhledem k tvaru detekovaného objektu byly generovany vzorky o velikosti 64x128 pixela. Ostatni
parametry jsou shodné s nastavenim pro obliceje. A konecné nastaveni pro dopravni znacky bylo
totozné s nastavenim pro obliceje.

Vysledky uvedenych experimentu se lisi dle pouzité datové sady. Z grafu zobrazujiciho
vysledky na datové sad¢ chodcu (graf 3.3a) je patmé, Ze nejlepsi vysledky byly dosahnuty s pouZzitim
normalizace L.2-norm. Naopak, pouziti standardni odchylky se jevi jako nevhodné, vysledky jsou
horsi nez bez pouziti normalizace. Pfi pouziti datové sady obliceju (graf 3.3b) se potvrzuji vysledky
dosahnuté na chodcich. I zde lze vidét zlepseni pii pouZiti normalizace L2-norm, nicméné rozdily
nejsou tak patrmé. Pouziti standardni odchylky v porovnani s vynechanim normalizace prakticky
nema vliv na vysledny klasifikator. Situace se vSak méni u dopravnich znacek (graf 3.3c). Obé
metody normalizace vysledky zhorSuji a nejlepsi je tak klasifikator trénovany bez pouZiti
normalizace. Ze srovnani dvou metod pro normalizaci vychazi opét Iépe L2-norm. Tyto zavéry vSak
plati jen pro nizky pocet chybnych detekei. U vyssiho poctu chybnych detekei se situace srovnava.
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Graf 3.3: ROC kiivka zobrazujici vysledky normalizace na datové sadé chodcu (a), obliceju (b) a
dopravnich znacek (c)

3.4 Pretrénovani SVM

V této kapitole se pokusim vyhodnotit, zda je pfinosnéjsi vyuzit SVMHOG (histogram gradientd ve
spojeni s SVM) s vét§im poctem pfiznakti nebo s mensim pocétem, ale s vét§i mirou pretrénovani.
Absolutni pocet pretrénovanych SVM byl v kazdé dvojici experimenti nastaven priblizné stejn¢,
relativni mira pretrénovani se vSak li§i vlivem rtizného poctu pfiznaku. Tato skutecnost je vyjadiena
v tabulce 3.4 uvedenim procenta v zavorce. Budou tak porovnavany dva experimenty na vSech tiech
datovych sadach. Prehled o provedenych experimentech je v tabulce 3.4. Velikosti generovanych
vzorku byly 64x128 v datové sad¢é chodct a 48x48 u ostatnich datovych sad. Zbyla nastaveni jsou pro
vSechny experimenty shodna. Pro normalizaci byla zvolena metoda L.2-norm.
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Experiment Pouzita Mnozstvi piretrénovanych  Pouzité velikosti Celkovy pocet

# datova sada SVM v kazdém kole priznaki priznaki
1 Chodci 23 (5%) 8x8, 8x16, 16x8, 465
16x16
Chodci 26 (25%) 16x16 105
3 Obliceje 6 (5%) 8x8, 8x16, 16x8, 121
16x16
4 Obliceje 6 (25%) 16x16 25
5 Dopr. znacky 6 (5%) 8x8, 8x16, 16x8, 121
16x16
6 Dopr. znacky 6 (25%) 16x16 25

Tabulka 3.4: Prehled experimentti porovnavajicich vliv pretrénovani SVM a poctu priznaku

Vysledky experimentii 1 a 2 (dle tabulky 3.4) na datové sadé chodcti jsou zobrazeny v grafu
3.4a. Z uvedeného grafu je patmé, ze lepsi variantou je pouZiti vice priznakd na ukor pretrénovani.
Pro trénovani klasifikatoru na datové sad¢ chodct je tedy vhodngéjsi nastavit vétsi mnozstvi priznaku
s men§im mnozstvim pretrénovani SVM v kazdém kole.

Na datovych sadach obliceji (experimenty 3 a 4 dle tabulky 3.4) a dopravnich znacek
(experimenty 5 a 6 dle tabulky 3.4) nelze ucinit jednoznacny zavér (graf 3.3b a 3.3¢). U dopravnich
znacek lze vidét jisty pfinos pretrénovani u nizkého poctu chybnych detekei, dale se vSak jiz rozdily
smazavaji. Z tohoto faktu lze ucinit dva zavéry. Bud’ nevyhodu v podobé¢ niz§iho poctu priznakua
smazava vyS$i mira pretrénovani, nebo vyssi pocet priznakti nema na té€chto datech vyznamny vliv na

vysledny klasifikator.
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Graf 3.4: ROC kiivka zobrazujici vysledky pretrénovani SVMHOG na datové sadé chodcu (a),
obliceju (b) a dopravnich znacek (c)

3.5 Pocet priznaki HOG

Tato kapitola se pokusi potvrdit ¢i vyvratit nas predpoklad, ze se zvySujicim pocétem priznaki se
zlepsSuje vysledny klasifikator. Z Casovych duvodu byly provedeny experimenty jen s priznaky HOG,
tedy bez spojeni s SVM a pouze na datové sadé chodcu. Vzorky byly generovany ve velikosti
64x128. Odlisnosti mezi provedenymi experimenty jsou obsahem tabulky 3.5. Ve wvsech
experimentech bylo pouzito histogramu gradientu s 9 biny, tedy celkovy pocet pfiznaku je deviti
nasobkem poctu generovanych velikosti priznakii. Pro normalizaci byla zvolena metoda L2-norm.

Experiment # Pouzité velikosti piiznaki Krok v pozici Celkovy pocet piiznaki
1 8x8 8 1152
2 8x8, 8x16, 16x8, 16x16, 8x32, 16x32 8 5940
3 8x8, 8x16, 16x8, 16x16 4 15120

Tabulka 3.5: Piehled experimentt s poctem priznaka HOG
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Graf 3.5: ROC kiivka s vysledky trénovani s riznym poctem pfiznaktt HOG na datové sad¢ chodcu

Z grafu 3.5 je patmé, Ze nas predpoklad byl spravny. Klasifikator trénovany pouze s pfiznaky
HOG o velikosti 8x8 pixelil je vyznamné horsi nez klasifikatory trénované na vétSim poctu piiznak.
Prestoze klasifikator trénovany s nejvétsim poctem priznaku neobsahoval priznaky o velikosti 8x32 a
16x32, diky mensimu kroku v pozici (a tedy i vétSimu prekryvu) dosahl nejlepSich vysledku. Avsak
rozdil neni vyrazny, pfestoze pocet priznaku je 2,5x vyssi.

3.6 Srovnani HOG a SVMHOG

Cilem experimentu uvedenych v této kapitole je ovérit pfinos SVM ve spojeni s histogramem
gradientti. Pro tento ucel byly pouzity vSechny tfi datové sady a na kazdé z nic byly provedeny dva
experimenty li§ici se pouze v pouziti SVM. Pouzitou normalizaci je L2-norm, vzorky byly
generovany ve velikostech 64x128 v pripad¢ obliceja a 48x48 u ostatnich datovych sad. Ve vsech
piipadech bylo pouzito normalizace L2-norm a v pfipadé¢ SVMHOG se pietrénovalo 5% SVM kazdé
kolo.

HOG x SVMHOG - INRIA ROC

1
3
g 09
(7]
o
K=
(%]
>
S o08r
s
Q.
7]
)
5 o7}
o
HOG ——
06 . . . . SVMHOG ——
o 50 100 150 200 250 300 350 400
Pocet chybnych detekci
(a)

28



HOG x SVMHOG - MS ROC

3
o 09 r
(7]
©
=
O
B
>
O
a
7]
0
£
o
o
HOG ——
0 6 1 1 1 S|VMHOG |—
) 200 400 600 800 1000 1200  140C
Pocet chybnych detekci
(b)
HOG x SVMHOG - Dopravni znacky ROC

1 . . . :
e ———
o 09 r 1
(7]
©
K=
[
>
S 08
©
Q.
7]
0
§ o7
o

HOG —
06 L 1 1 L SVMHOG 1
o 25 50 75 100 125 150 175 200
Pocet chybnych detekci
(©

Graf 3.6: ROC krivka zobrazujici vysledky trénovani s pouzitim HOG a SVMHOG na datové sad¢
chodcu (a), obliceju (b) a dopravnich znacéek (c)

Pro trénovani na datové sad¢ chodct je pridani SVM piinosem (graf 3.6a). ZlepSeni vysledku
je znatelné. Jina situace nastava u datové sady obliceju (graf 3.6b), kde jsou vysledky prakticky
totozné a pridani SVM tak vysledky ani nezlepSuje, ale ani nezhorSuje. A opét jina situace nastava pri
trénovani na datové sad¢ dopravnich znacek (graf 3.6c). Ztohoto grafu se jevi spojeni SVM
s histogramem gradientti pro pouziti s dopravnimi znackami jako nevhodné.

3.7  Srovnani s ostatnimi priznaky

Obsahem této kapitoly je kompletni srovnani Haarovych, LBP, HOG a SVMHOG pfiznaki.
Experimenty byly provedeny na vSech datovych sadach. Je tieba uvést, ze z Casovych davodi nebyly
provedeny vSechny experimenty s SVMHOG priznaky, ale jen n¢kolik vybranych. Proto pfi vybéru
nejlepsich vysledki do grafu je vybér u HOG pfiznaka Sirsi nez u SVMHOG priznaka. Parametry
téchto priznakid nejsou stejné a neni vhodné tak porovnavat HOG a SVMHOG priznaky mezi sebou,
k tomu slouzi predeslé kapitoly. V této kapitole jde o srovnani nejlepSich dostupnych vysledka HOG
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a SVMHOG pfiznaku s Haarovymi pfiznaky a LBP. Ve vSech experimentech s HOG a SVMHOG
byla pouzita normalizace L.2-norm.

Graf 3.7a zobrazuje vysledky pfiznaki na datové sad¢ chodci s velikosti vzorki 64x128.
Haarovy priznaky byly generovany ve velikostech od 1x1 do 24x48 pixela s krokem 2 pixely. Krok
v pozici byl nastaven také na 2 pixely. Bylo pouzito vSech zakladnich typu, tedy hranovych, ¢arovych
1 diagonalnich haarovych vinek. Pro LBP bylo nastaveni velikosti od 1x1 do 64x128 pixeli s krokem
2 pixely, stejné jako pro krok v pozici. Priznaky HOG byly generovany ve velikostech 8x8, 8x16,
16x8 a 16x16 pixelu s krokem v pozici 4 pixely. A konecné u priznaki SVMHOG byly velikosti
shodné s pfiznaky HOG, ale krok byl nastaven na 8 pixela. Pfetrénovano bylo v kazdém kole 5%
SVM. Pro trénovani na chodcich se jevi jako nejlepsi vyuzit pfiznaky HOG, které si zde vedou
nejlépe. SVMHOG a Haarovy priznaky si vedou obdobn¢, s odstupem zde nejhiure dopadly LBP
pfiznaky.

Nasleduje srovnani na datové sadé obliceju. Pro pfiznaky HOG a SVMHOG byly generovany
vzorky o velikosti 48x48 pixela, pro haarovy priznaky a LBP se¢ ukazaly jako dostacujici vzorky o
velikosti 24x24 pixela. Haarovy pfiznaky byly generovany ve vSech moznych velikostech na vsech
moznych pozicich. Rovnéz byly pouzity v§echny zakladni typy haarovych vinek. LBP pfiznaky byly
generovany od velikosti 1x1 do velikosti 9x9 s krokem 1 pixel, rovnéz i 1 pixel byl nastaven pro krok
v pozici. Velikosti HOG pfiznaki byly 8x8, 8x16, 16x8 a 16x16 pixelu s krokem 4 pixely v pozici. A
koneéné u priznaki SVMHOG byly velikosti shodné s pfiznaky HOG, ale krok byl nastaven na 8
pixela. Pretrénovano bylo v kazdém kole 5% SVM. Vysledky v grafu 3.7b ukazuji, ze pro obliceje se
prili§ histogram gradientii nehodi. Pfekonavaji je jak haarovy pfiznaky, tak i LBP.

Posledni datovou sadou jsou dopravni znacky. Veskeré nastaveni se shoduje s nastavenim pro
datovou sadu obli¢eju s jedinym rozdilem, a tim jsou pfiznaky SVMHOG. Pro ty bylo vybrano
nastaveni s velikosti 16x16 pixelii a krokem v pozici 8 pixelu. Pietrénovano bylo v kazdém kole 25%
SVM. Graf 3.7c ukazuje, Ze pro pouziti s dopravnimi znackami jsou histogramy gradienti dobrou
volbou. Ob¢ varianty jsou lep$i nez haarovy priznaky i LBP s pomémé vyznamnym rozdilem. Mezi
haarovymi pfiznaky a LBP je zanedbatelny rozdil, ze dvou variant HOG je lepsi ta bez pouziti SVM.
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Graf 3.7: ROC kfivka zobrazujici vysledky trénovani s pouzitim Haarovych, LBP, HOG a SVMHOG
priznaku na datové sadé chodcu (a), obliceju (b) a dopravnich znaéek (c)



Zaveér

V praci jsem se vénoval metodam pouzivanych k detekei objektti v obraze. Predstavil jsem nejcastéji
uzivané rozdéleni téchto metod do Ctyf zakladnich skupin. Zvlasté dulezitou skupinou jsou pak
appearance-based metody, do kterych patfi i Viola-Jones detektor. Ten lze povaZovat v jistém smyslu
za zaklad a vychozi bod pro mnoho dalSich rozsifeni, a je mu tak vénovana patficna pozornost.
Jednim z téchto rozSifeni je také algoritmus WaldBoost, ktery je v této praci vyuzivan. Nemalou
pozornost jsem také vénoval charakteristice vybranych priznaki, které jsou pro detekci objekta
vyuzivany. Ve své praci ¢asteéné vychazim z poznatkil uvedenych ve ¢lanku [21].

Dalsi c¢ast této prace je shrnutim navrhnutych rozSifeni a prezentaci jejich vysledki.
V piipad¢ dat ziskanych z databaze Flickr sice nedoslo ke zlepSeni, zaroven vsSak ani ke zhorSeni.
Z toho lze vyvodit, ze takto ziskana a automaticky anotovana data jsou k trénovani stejn¢ vhodna,
jako ptvodni, jiz existujici data. Pripadné rozdily jsou v ramci chyby méfeni. Prahy pro automatickou
detekci, tak jak byly zvoleny, nepfinaseji zadné rozdily. Taktéz vzajemna kombinace novych a
puvodnich dat nevytvari zadné vyznamné rozdily. Pouziti existujicich datovych sad se neprokazalo
jako pfinosné. Trénovani jen na takto ziskanych datech vykazuje oproti referenénim vysledkiim
vyznamné zhorSeni. Problémem bude zfejm¢ nizka variabilita mezi trénovacimi vzorky (na obrazcich
se Casto vyskytuji totozné obliceje, velka mira transformaci dosahujici az 45 vzorkt z jediného
pozitivniho vzoru). V kombinaci s dal§imi datovymi sadami se situace zlepSuje, stale se vSak jedna o
zhorseni.

Implementace histogramu gradientu se ukazala jako pfinosna zejména ve spojeni s datovou
sadou chodcii. Ve spojeni s SVM dopadla na této sad¢ ze vSech testovanych priznaku nejlépe.
V pripad€ normalizace se ve vétsSing experimentu jevi jako nejlepsi L2-norm. Vyjimku tvofi trénovani
na datové sad¢ dopravnich znacek, kde bylo dosahnuto nejlepsich vysledki bez pouziti normalizace.
Nejvetsi prinos je opét na datové sadé chodcu, kde je rozdil oproti vynechani normalizace vyrazny.
Z vysledkt pretrénovani SVM u priznaka SVMHOG nelze ¢init jednoznacné zavéry. Pro ty by bylo
tieba spustit vice experimentu, trénovani s pouzitim téchto priznaku je vSak Casové velmi naroéné a
tak bylo vybrano jen nékolik experimentli. Z téch lze vybrat alespon jeden poznatek, a sice ze
v piipad¢ trénovani na datové sad¢ chodcu je prinosnéjsi trénovat s vétSim poctem priznaku nez
Castéji pretrénovat SVM. S pouzitim pfiznaki HOG se podarilo potvrdit, ze vét§i pocet téchto
priznaki ma pozitivni vliv na vysledky trénovani. Celkovy pfinos SVM je nejednoznacny. Zatimco
na datové sad¢ chodcii je pfinos zfetelny, u ostatnich datovych sad je diskutovatelny az zaporny. Zde
by bylo na misté vyzkouset dalsi experimenty a pokusit se najit idealni parametry SVM pro kazdou
datovou sadu. A konec¢né srovnani histogramu gradienti s ostatnimi pfiznaky jsem jiz zminil. Na
datové sad¢ chodcu, ale také dopravnich znacek si tyto priznaky vedly nejlépe. Pro pouziti s obliceji
se jejich pouziti jevi jako nevhodné. Pro obliceje jsou ziejmé vhodnéjsi metody pracujici s lokalni
charakteristikou okoli (jako jsou Haarovy priznaky nebo LBP), nez detekce na zakladé gradienta.

V pripadné dalsi praci bych se zaméfil na SVM. Nabizi se mnoho moznosti ohledné jeho
zaclenéni do projektu a pouziti ve spojeni s jinymi priznaky, nez jen s histogramem gradienti. Bylo
by také vhodné implementovat néjakou metodu pro automaticky odhad optimalnich parametra SVM.
Také by bylo mozn¢ se zam¢fit na obliceje a pokusit se zjistit, z jakého davodu pro n€ neni histogram
gradientt vhodny, a zda jej nelze néjak rozsifit pro vylepseni vysledki.
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Seznam priloh

Pfiloha 1. CD obsahujici zdrojové texty, technickou zpravu v elektronické verzi, plakat a
prezentovan¢ experimenty
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