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ABSTRAKT

Tato prace je zamérena na detekci objektli v obraze s vyuzitim rozsitené sady harovych
priznaki a histogramu orientovanych gradientid. Nejprve je uveden zakladni princip ex-
trakce a klasifikace obrazovych dat. V dalsi ¢asti je predstaven vlastni koncept pfiznaku
zalozeny na metodé Diffusion distance. Vystupem této prace je implementace téchto
metod jako operatory pro aplikaci Rapiminer.
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ABSTRACT

This diploma thesis is focused on detection in images using extended set of Haar-like
features and histogram-based method. At first is introduced a basic concept of extraction
and classification image features. The next part bring own concept of image features
based on Diffusion distance. Result of this work is implementation this methods in
Rapidminer.
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UVOD

Staci rano oteviit o¢i a v lidském mozku se spusti plejada algoritmii, které umoznuji
pochopit vidénou scénu. Za témito algoritmy stoji miliony let evoluce a prestoze
stale neni jasné jak funguji, roste tusili predat tuto schopnost strojam.

Ziskavani znalosti z obrazovych dat narazi na jejich slozitost a nedostate¢nou

vykonnost vypocetnich prostredkii. Zptsob jak se s timto problémem vyrovnat je

vvvvvv

Vv

jsou vSak metody zalozené na popisu sméru rustu hran pomoci HOG (Histogram of
Oriented Gradient).

Hlavnim piinosem prace je navrh a realizace pristupi, které vedou ke zrychleni
detekce, snizeni dimenze priznakového prostoru a snizeni poctu falesnych detekei.
Zrychleni detekce je dosazeno pomoci integralnich obrazii pro reprezentaci obra-
zovych dat. Vysoka dimenze histogramu popisujiciho vstupni obraz je redukovana
metodou Diffusion distance, ktera dokaze vyjadrit miru podobnosti dvou histogramn.
Popis vstupniho obrazu pomoci monolitického histogramu je nahrazen mnozinou
priznakti. Vybér jednotlivych priznaktl je na zadkladé jejich relevantnosti realizovan
algoritmem Adaboost. Pro zvyseni detekéni rychlosti a snizeni poctu falesnych de-
tekci je zaveden koncept kaskady klasifikatorti. Diky tomuto kaskdadovému razeni
je mozné sestavit klasifikator tvoreny libovolnym klasifikacnim modelem. Uvedené
metody jsou implementovany jako operatory do prostiedi RapidMiner. Diky tomu je
mozné propojit je s jiz existujicimi operatory specializovanymi na zpracovani obrazu
a dolovani dat za tcelem tvorby sofistikovanéjsich metod.

Zbytek prace je strukturovan nésledovné - nejprve je ¢tendr sezndmen s obec-
nym principem extrakce a klasifikace obrazovych dat. V dalsi ¢asti jsou vysvétleny
metody zalozené na priznacich HOG. Praktickd sekce se vénuje implementaci a
ovéteni metody HOG a metody Diffusion HOG v RapidMineru. Ovéreni je reali-
zovano na tlohach detekce chodct a tepen. Zavérecna cast prace je vénovana diskuzi

a zamysleni nad pouzitymi postupy a vysledky.



1 EXTRAKCE PRIZNAKU

1.1 Obrazové priznaky

Vyznamnym krokem v fetézci pocitacového vidéni je transformace obrazové infor-
mace na popis zobrazenych objektti. Pro popis zobrazenych objektti jsou extrahovany
ptiznaky , které spolehlivé popisuji objekty dané tridy.[12] Spolehlivy popis znamen4,
ze hodnota priznaku na uréité t¥idé (napr. osobni automobil) vykazuje podobné
hodnoty s urc¢itou maximélni tolerovatelnou chybou. Na jiné t¥idé objektt (napf.
chodec) musi ptiznak vykazovat hodnotu natolik odlisnou, aby klasifikator dokazal
spravné rozlisit do jaké tiidy objekt spada. Klasifikator je tedy matematicky stroj,
ktery disponuje n vstupy na néz vstupuje n - rozmérny vektor priznakt z; a jednim
diskrétnim vystupem signalizujicim t¥idu objektu w, = d(z). Kde d(z) je funkce

nazyvana rozhodovaci pravidlo klasifikdtoru a w, je identifikator klasifika¢ni tiidy.

Vehupy
Trida 1

nl

—>

na

e g
3 Klasifikator >

—>

n4

—>

Thda 2

Obr. 1.1: Bindrni klasifikator

Uspésné rozpoznani objekti je vysoce z4vislé na volbé vhodného typu piiznaku.
Obecné pozadavky na piiznaky je mozné shrnout do nésledujicich nékolika bodi.[12]
o Invariantnost - hodnota priznaku je nezavisla na zméné jasu, kontrastu, po-
suvu, natoceni nebo zméné méritka.
o Diskriminabilita - objekty spadajici do rtiznych tiid vykazuje odlisné hodnoty
priznaki.
e Spolehlivost - objekty spadajici do stejnych tiid vykazuji podobné hodnoty
priznakt
e Rychlost vypoctu - Tento pozadavek je ¢asto protichtidny vici spolehlivosti
priznaku. Vyssi komplexnost a vyjadrovaci schopnost priznaku je casto vyk-

Vv

real-time aplikacich.
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Z hlediska oblasti nad kterou je priznak vypocitavan je dilezité jejich rozliseni
na globélni a lokdlni. Vypocet globalnich je provadén nad celym obrazem (napf.
histogram rozlozeni jasu, Fourierova transformace). Lokalni pfiznak je vypocitavan
pro kazdou oblast v obraze zvlast (suma intenzity jasu, smér hrany).[12] V souvis-
losti s rychlosti vypoctu je podstatné rozdéleni na priznaky typu dense (piiznak
je vypocitavan pro kazdou pozici v obraze) a sparse (priznak je pocitan jen pro
urc¢ité body v obraze). Predchozi text napovidd, ze vybér vhodnych pfiznaku se bude
zasadné odvijet od oblasti aplikace a zaroven je zfejmé, ze primo ovlivni ispésnost
klasifikace. Tato prace se zabyva predevsim lokalnimi priznaky typu sparse. Nasle-

dujici kapitola zminuje principy nékolika, v soucasnosti casto pouzivanych priznak.

11



1.2 Extrakce priznakiu

1.2.1 Integralni obraz

Pribéh extrakce lokdlnich priznaki lze zobecnit do nékolika nasledujicich krok:
o Vybér vhodné (ndhodné nebo heuristikou) pozice v obraze pro extrakei lokél-
niho priznaku.
« Nad touto pozici je rozvinut blok (nejcastéji pravoihly), nebo maska slouzici
pro vybeér pixeli.
o Pixely ziskané v predchozim kroku jsou postoupeny do transformace, ktera z
jejich vstupnich hodnot ziska odezvu priznaku. Transformace je casto zalozena
na operacich sumace a diference, ve zcela obecném pripadé se da mluvit o
konvoluéni operaci.
Pravé posledni krok extrakce, tedy transformace je casto casové narocna zejména
kvili castym pristuptim do paméti. Pokud je obrazova informace udrzovana jako
pole koeficientii, pak pristup ke kazdému pixelu pod rozvinutym blokem predstavuje
pristup do pameéti, coz vede ke zpomaleni aplikace. Vyse zminény problém lze fesit
tak, ze vstupni obrazova data jsou transformovana na integralni obraz.[14] Integralni
obraz je tvoren radkovym a sloupcovym kumulativnim souc¢tem. Hodnotu integral-
niho obrazku summed area table (SAT) na soufadnicich z, y, kde I(z, y) je hodnota

puvodniho pixelu lze spocitat nasledovné:
Ssat(x7 y) = Ssat(x7y - 1) + Ssat(x - 17y) + I(l’,y) - Ssat(x - 17y - 1) (11)

Jakmile je provedena transformace integralni reprezentace, je mozné ziskat sumu
libovolné pravothlé oblasti RecSum(r) pouze pomoci 4 referenci (oznacovanych SAT

), tento fakt vede k podstatnému snizeni pfistupu do paméti.[12] [2]

Ssum = Ssat(x_ 1,y_ 1) +Ssat(x+w— 1,y+h— 1) —
Stz —Ly+h—1)— Sz +w—1,y — 1) (1.2)

Obr. 1.2: Integralni obraz
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Vyse uvedena definice integralniho obrazu je vhodna pro ziskani sumy pravothlé
oblasti, ktera je rovnobézna s osou x. V pripadé potieby sumy oblasti, ktera neni
rovnobézna s osou x) je nutné zavést sumu rotované oblasti rotated summed area
table (SAT) - pro kazdy thel natoceni je tfeba vytvorit odpovidajici integralni
obraz.[5] V praxi se nej¢astéji vyuziva rovnobézny a 45 stupini natoceny integralni
obraz. Rotovand suma SAT je pro ¢tyricetistupnové natoceni urcena nasledujicimi
vztahy.

Srsatl == Srsatl + Srsatl(x - 17?/ - 1) - Srsatl(x - 27?/ - 1) + I(l’,y)
Srsat = Srsatl(x - 27?/ + 1) - Srsatl(x - 27?/) + IR(%?J)
(1.3)

Vypocet RSAT definovany rovnicemi 1.3 je oproti 1.1 dvoupriichodovy.[5] Tento
fakt znamena, Ze je nejprve provadén vypocet podle prvni rovnice vztahu 1.3 a to ve
sméru zleva doprava a shora dolti. Druhy priichod je pocitan podle druhé rovnice ve
sméru zprava doleva a zdola nahoru. Sumu libovolné oblasti natoc¢ené o 45 stupnt

je opét mozné ziskat pouze Ctyimi referenc¢nimi body:.

Ssum = ‘Srsat(aj - 17?/ - 1)Srsat(x +w — 17?/ + h — 1)
_Srsat(x_1>y+h_1)_Srsat(x+w_1>y_1) (14)

Je nutné pocitat pro kazdy thel natoceni zvlastni integralni obraz.

O

Obr. 1.3: Rotovany integralni obraz
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1.2.2 Priznaky

Priznaky LBP (local binary patterns) jsou casto vyuzivany pro zpracovani infor-
maci o textufe.[12] Jejich zakladni princip spociva ve zjisténi intenzity jasu v okoli
vyty¢eném kolem stfedového pixelu. Hodnota jasu stredového pixelu slouzi k pra-
hovani okolnich hodnot. Zminéné okoli je nejcastéji kruhového charakteru a je urceno
poctem bodt a polomérem. Pozice okolnich bodit je sekven¢né ¢éislovand (prvni bod

na pozici 0). Cislovani pozice piifazuje jednotlivym bodim vahu ve forméatu 6°.

Vyslednd odezva LBP priznaku je dana vztahem O, = g;(l) s % (gp — ge) x 2F
1 >0
t) = - 1.5
o) { )z (15)

ge - grayscale hodnota stredového pixelu

gp - grayscale hodnota pixelu na pozici P

LBP je vhodné pro detekci zakladnich obrazovych primitiv jako jsou Spicky,
konce car, hrany, rohy. Typ detekované primitivy je zavisly na konfiguraci LBP
vzoru viz. (nasledujici obrazek). Pro zajisténi rotacni invariance je nutné priznaky
normalizovat. Normalizace vychézi z predpokladu, ze okolni body lze (po prahovani
a vahovani) vyjadrit jako bindrni vzor, ktery je mozné rotovat (nejcastéji doprava).
Rotaci tohoto binarniho vzoru je zajisténa rotacni invariance pricemz nejnizsi hod-
nota odezvy ze vSech odezev ziskanych rotaci predstavuje spravnou detekci. LBP se
velmi Casto vyuziva ve spolupraci s lokalnim histogramem jasu pro popis a segmen-
tovani obrazu.[12] [16] Diky relativné snadnému vypoctu jsou tyto priznaky vhodné

pro implementaci do real-time aplikaci nebo hardwaru (napi. FPGA).

b Py :QLLH'b

. »| . 0

s

1

Obr. 1.4: LBP priznaky

1.2.3 Haarovy priznaky

Haarovy pfiznaky jsou zalozeny na rozdilu jasu mezi obdélnikovymi oblastmi.[16][5]
Nazorna ukazka zékladniho priznaku je na nasledujicim obrazku. Priznak je tvoren
bilym obdélnikem uvniti kterého je umistén mensi ¢erny. Odezva priznaku je tedy
v tomto pripadé dana nasledujicim vztahem, kde Rypnite @ Rplace predstavuji sumy

intenzit pixelt v bilém a ¢erném obdélniku.
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Fhaar == E(Rwhite) - E(Rblack) (16)

Haarovy priznaky vychazeji z Haarova waveletu, ktery je popsan nasledujici

wavelet funkef:

1 0<t<1/2
o) =4{ —1 1/2<t<1 (1.7)

0  pokud jinak
Predpis wavelet funkce a vztah pro odezvu priznaku naznacuje, zZe tyto priznaky
mohou aproximovat derivaci. Smér derivace je urc¢en kompozici priznaku. Nasledujici

obrazek demonstruji kompozici priznaku a smér derivace, ktery aproximuji.

Haarovy priznaky muzeme délit do kategorii podle jejich pouziti (detekce hran,
linek, stredové orientované), nebo podle chronologie jejich predstaveni odborné vere-
jnosti. Nejprve byl vyuzivan tzv. zakladni set (Basic Haar set), ten byl nasledné

rozsifen o priznaky natocené o 45 stupnu.|[8][14]

PFimé priznaky I_l ! & J" E i Ll E

Natogené piznaky f’ ' <z> Q @ ‘\“ %@

Obr. 1.5: Haarovy priznaky

Vyse v textu byl uveden vztah 1.6 predstavujici vychozi vypocet odezvy priznaku.
Takovy vypocet je vhodny pro demonstracni icely, v redlné praxi je potieba odezvu
priznaku normalizovat a to predevsim kvili zménam jasu a zméné velikosti priznaku.

Nésledujici vyraz demonstruje pravé takovou normalizaci odezvy. [5]

E(Rwhite) - E(Rblack)
VIER,)? - E(R3)]

Jedna odezva ziskand z jednoho ptiznaku méa vypovidaci hodnotu o obdélnikové

Foaar = (1.8)

oblasti na soufadnicich = y a velikosti ptiznaku (Sfika w a vyska h). Pokud chceme
v obrazu detekovat urcity objekt, zavadi se pojem skenovaci okno. Skenovaci okno
je obdélnik nebo ¢tverec s pevné danou sitkou a vyskou, toto okno je pak s urc¢itym
krokem K posunovano pres cely obraz. V kazdém kroku tohoto detekéniho okna je
na jim vymezené plose generovano N priznakl z nichz je ziskdno N odezev. Tyto

odezvy jsou ziskany rozdilem sum intenzit jednotlivych obdélnikt tvoticich p¥iznak
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(E(Rwhite) — E(Rplack). Pokud uvazujeme na vstupu Sedoténovy obraz a na soutad-
nicich [z, y] je umistén obdélnikovy piiznak o sifce w a vysce h, pak je suma jednoho

obdélniku tvotici pfiznak definovana jako suma pixeli v jim vymezené oblasti. [§]

e Y Iy (1.9

T=Tstart Y=Ystart
Je nutné poznamenat, ze vztah 1.9 poukazuje na skutecnost,ze ziskdni sumy
kazdého obdélniku je casové naroc¢na operace. Pro obdélnik o rozmeérech w a h
je provedeno w X h pristupi do paméti a w X —1 sum. Pocet téchto operaci pri
detekci pomoci N priznaki a S skenovacich oken (pozic oken) vzroste S x N. Takova
situace je problémem zejména pro real-time aplikace. Vhodnym fesenim pro takovy
pripad je vyuziti integralniho obrazku, diky némuz je mozné spocitat sumu jakékoliv

obdélnikové oblasti pomoci ¢tyt pristupt do paméti a tii sum.
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1.2.4 Histogramy orientovanych gradienti (HOG)

Priznaky HOG slouzi k uréeni gradientu hrany v obraze. Nasledujici radky definuji
pojmy hrana, gradient a histogram. Hrana je oblast v obraze, kde dochazi k nahlé
zméné hodnoty jasu. Pravé tyto oblasti s pritomnymi hranami obsahuji vice infor-
mace nez jina mista v obraze. Hrana je vyjadfenim pro zménu rychlosti a sméru riistu
obrazové funkce h(z,y), toto vyjadreni je ve skute¢nosti vektor o dvou slozkach.[3]
Podle prabéhu jasové zmeény jsou rozdéleny do nékolika zakladnich jasovych profila.
Nutno poznamenat, ze tyto profily predstavuji idedlni hrany, v redlném obrazu jsou
vSak zasumeéné.[3] [12]

o Skokovy profil

A 4

Obr. 1.6: Skokovy profil

o Strechovy profil

A\

Obr. 1.7: Strechovy profil

o Linkovy profil

L

Obr. 1.8: Linkovy profil

Y
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o Zasumény profil

A

Obr. 1.9: Zasumény profil

Pro detekci hran se nejcastéji vyuziva hledani maxima prvnich derivaci, nebo
hledani prichodu druhych derivaci nulou. Nejjednodussim zpusobem jak aproxi-
movat derivaci diskrétni obrazové funkce je provést diferenci sousednich pixeli.[3]

Symetricky tvar aproximace derivace v bodé p muze mit tvar
f)= flp+1) = flp—1) (1.10)
Samotna derivace se obrazovych dat se nejcastéji provadi konvoluci
fa[—1,0,1] * f (1.11)

Vektor [—1,0, 1] je oznacovan jako konvolucéni jadro (kernel). Podle rozmeéra jadra
(Miadka X Nsiouper) @ obsazenych koeficientii rozlisujeme nékolik hranovych operatort.
Nejznaméjsi jsou (Roberts, Prewitt, Sobel, Robinson, Kirsch, Laplacidn) zminéné
operatory se odlisuji predevsim v citlivosti na Sum a vhodnosti pro detekci odlisnych
typu hran. Prikladem mtze byt Sobeliv operator, ktery se hodi predevsim pro de-
tekei svislych a vodorovnych hran. Hlubsi rozebirani zminénych operatort je mimo
ramec této prace, protoze pro nasledujici implementaci bude vyuzivano zakladni
jadro ve tvaru [—1,0, 1].

Gradient obrazové funkce je definovan jako vektor parcidlnich derivaci ve sméru
x a y.[3] Pokud mé obrazovy bod velky modul gradientu, jedna se o hranovy bod.

Smeér gradientu je kolmy na smér ristu hrany.

smér gradientu

ér hrany

Obr. 1.10: Gradient hrany
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Vztah definujici gradient

(1.12)

df d
vren = (44 )

Nasledujici vztah definuje vypocet velikosti modulu gradientu.

[Vf(z,y)| = J <%> + <%> (1.13)

Posledni vzorec umoznuje urceni ithlu v, ktery svira primka prochazejici body dx a

dy vici vodorovné ose x.

df d—f> (1.14)

1) = arctan <a Qy

Uspé&snost detekee velmi zavisi na pfitomnosti umu, timto problémem trpi zejména
metody zalozené na druhé derivaci. Druhéd derivace popisuje rychlost zmény hod-
not jasu. Jinymi slovy druhou derivaci lze oznacit za zménu zmény, z tohoto faktu
plyne, Ze druhé derivace se hodi pro detekci strmych nebo izolovanych hran. Vaznym
problémem je, Ze bude zaroven zesilovat Sum.[3] A aproximace druhé derivace muze

vypadat nasledovné

f') = flp+1)—flp—1) =2 x f(p) (1.15)

Operator pouzivajici druhou derivaci se nazyva Laplacetiv operator, vyuziva se ze-
jména pro operace ostfeni obrazu. Vzhledem k citlivosti na Sum, mize pii pouziti
Laplaceova operatoru dochéazet k nalezeni dvojitych hran. Pro zmirnéni vlivu Sumu
se vyuziva Gaussuv operator, ktery provede rozmazani obrazu a tim zmirni vliv
sumu. Laplacetiv a Gausuv operator se kombinuji do jedné operace, ktera se nazyva
Laplacian of Gaussian (LoG).

Robustni hranovy detektor musi byt schopen vyrovnat se s pritomnosti sumu,
mél by dokézat ignorovat nepodstatné (falesné) hrany a zaroven poskytovat dobrou
lokalizaci vyznamnych hran. Jednim z nejlépe vyhovujicich detektorti ve smyslu
predchozich pozadavki je Cannyho hranovy detektor.

Histogram je sloupcové zobrazeni intervalovych cetnosti, kdy sitka sloupce je
sitkou intervalu a vyska sloupce predstavuje cetnost vyskytu dané tridy. V kon-
textu predchoziho textu, zminujiciho orientaci gradientu hrany se histogram jevi

jako idealni prostfedek pro popis distribuce gradientu v libovolné velkém bloku.
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Metoda histograms of oriented gradients (HOG) vyuzivd pro popis objektu (v
tomto pripadé postav) priznakové vektory, které popisuji smér rustu hran oddélu-
jicich objekt od pozadi.[1] Jednotlivé kroky algoritmu popisuje nasledujici text spolu

s blokovym schématem algoritmu.

Barewnd | .| \ypodet -| Histagmm | .| Nomalizme
normalizace 7| gradientu } bunék blokd
g

Twarka

S\M deskripkonu

Obr. 1.11: Schéma HOG

e V prvnim kroku je nutné vypocitat pro vstupni obraz derivaci ve sméru z a y.
Derivace se provede pomoci operace konvoluce vstupniho obrazu s vhodnym
konvoluénim jadrem. Podle zévérta autort této metody [odkaz] je nejvhodnéjsi
pouzit jaddro {1,0,—1} pro dz a {1,0,—1}T pro dy.

e Dalsim bodem je vypocet gradientu pro kazdy pixel vstupniho obrazu pomoci
vztahu 1.14. Vyslednd velikost ihlu gradientu s pohybuje podle nastaveni v
rozsahu 0 - 360 stupnu nebo 0 - 180 stupnu. [1][10] Vyuziti vyssiho rozsahu
neprinasi zadné podstatné zlepseni a proto je vhodné z hlediska vypocetni
narocnosti volit nizsi rozsah. Rozsah je nasledné diskretizovan do N tiid. Ne-
jCastéjsi se rozsah thlu déli mezi devét trid, v pripadé rozsahu 0-180 stupni
pripada pro kazdou ttidu sitka dvaceti stupni. Kazda trida je v dalSim textu
oznacovana jako bin. Vektor téchto bint je mozné pripodobnit k histogramu,
pricemz hodnota sloupce odpovidajicitho binu je tvorena sumou korespondu-
jicich moduli gradientu.

o Nad mnozinou téchto bodti se rozvine sit bunék o velikosti 8 X8 pixeli. Hodnoty
gradientti jednotlivych pixeli nalezicich do prislusnych bunék jsou podle své
velikosti zafazeny do odpovidajictho binu (t¥idy). Zarazenim do odpovidajici
binu je mysleno iterovani sumy odpovidajiciho binu o modul zpracovavaného
gradientu. Predchozi operace vedou k tomu, Ze vstupni obraz je rozdélen do
bunék a ty jsou popsané histogramy vyjadiujicim distribuci gradientu v jejich
vnittku.

» Histogramy jednotlivych bunék jsou ovlivnény zna¢nou mirou Sumu, ktery je
zptisoben velkymi jasovymi rozdily, kvantizaci a nakonec samotnou aproximaci
derivace pri vypoctu gradientu. Z tohoto diivodu je nutno zavést normalizaci.

Normalizace je v tomto pripadé realizovand jako blokova operace kdy jsou nad
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bunkami rozvinuty vzajemné se prekryvajici bloky (o rozméru 3 x 3 bunék).

V puvodni praci [citace] jsou rozliSovany dva typy bloki a to obdélnikovy

vevs

neprinaseji vyznamné zlepseni algoritmu, proto je vhodné volit obdélnikové
bloky. 7Z kazdého bloku ziskame vektor v histogramt nazyvany descriptor.

Tento vektor je nasledné normalizovan pomoci L1 nebo L2 normalizace.

L1:v—=v/i/|v|i+e€ (1.16)
L2:v = v/\/|[V|3 + €2 (1.17)

Algoritmus: HOG

10

11

12

13

14

15

Vstup : vstupni obraz i, pocet bunék na ose X nyumpinsx, Pocet bunék na ose
9 9
Y MnumBinsy, POCet bint diskretizujici rozsah thlu gradientu
(pumBinsA ,konvolucéni jadro k

Vystup: D mnozina descriptori

dz= derivuj(i,k)

dy= derivuj(i,kT)

foreach pro kazZdy pizel i do
spocti ihelGradientu(dz,dy)
spocti modulGradientu(dz,dy)

iindexBinu :dzskretzzw ( UnhelGrad s AnumBinsA )
GindexBunky =2fistiBunku(aktudlni souradnice x,aktudlni souradnice y)

iterujHistogram (iindexBunky »lindexBinu s YmodulGradientu )
end
foreach pro vsechny burnky i do
Zarad do normalizacniho bloku
Normalizuj
end
Spocti vysledny descriptor D

return D

Predchozi kroky vedouci k ziskani descriptoru je mozné oznacit jako vypocet priz-

nakového vektoru. Obecné schéma detekéniho systému sestava z trénovaci a detekéni

casti a pravé priznakovy vektor je klicovym faktorem pro oba tyto bloky. Ve fazi

trénovani je ze vstupniho vektoru dat vytvaren model. Model predstavuje matem-

atické vyjadreni hyperplochy, kterd dokaze spravné rozradit vektor trénovacich dat

do

odpovidajicich predem znamych trid. Miru naucenosti a naucitelnosti modelu

21



ovliviiuje predevsim vzajemna separovatelnost klasifikovanych tiid a dimenze priz-
nakového vektoru. Idedlnim pripadem je oddéleni tiid pomoci jedné primky, tohoto
stavu se vsak v praxi tézko dosahuje a predevsim u obrazovych dat. Jejich priznakové
vektory dosahuji vysokych dimenzi a proto je nutné zavadét pokrocilé klasifikatory
schopné separovat nelinearni problémy. Priikladem takového pokrocilého klasifika-
toru je SVM (Support Vector Machine).

Trénovaci sada obrazki o rozmérech (64 x 128) obsahuje pozitivni vzorky (je na
nich chodec) a negativni vzorky (bez pfitomnosti chodce). Pomoci SVM je z tréno-
vaci mnoziny vytvoren klasifikacni model. Tento model je vyuzit v bloku detekce,
kde slouzi ke klasifikaci vstupniho vektoru ziskaného skenovacim oknem o rozmérech
(64 x 128). Okno je posouvano po vstupnim obraze krokem K, v kazdém kroku je
timto oknem extrahovan subobraz, z kterého je pomoci HOG vypocitan priznakovy
vektor (descriptor). Vysledny descriptor je klasifikovan SVM, které rozhodne zda se
jednd o chodce ¢i nikoliv.

Uceni
T ‘ dat Vypoéet Vypocet
JHNEEe] = '* pﬁ'makﬂ '_} SVM modelu
Detekce +
. Vypodet Klasifikace
Testovaci data 3 St > sum
modelem

Obr. 1.12: Schéma uceni
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1.2.5 Diffusion distance priznaky

Problémem priznakt zalozenych na histogramech je vysoka dimenze priznaki, po-
jmem dimenze je myslen pocet bint priznaku. Koncepce téchto priznaku je in-
spirovand Haarovymi priznaky, které jednoduse provadi rozdil jasu dvou oblasti
vymezenych ptiznakem. Pokud se tato myslenka transformuje na prostor hran popiso-
vany histogramy, je potfeba urcit miru podobnosti mezi dvéma histogramy. Touto
operaci je dimenze pfiznaku zredukovéna na velikost 1. ReSeni tohoto tkolu je lim-
itovano dvéma protichidnymi pozadavky a to na rychlost a presnost. Presnosti je
minéna predevsim schopnost spravné zmeérit podobnost dvou histogrami. V soucas-
nosti ¢asto pouzivané metody jako x? statistika nebo Lo metrika vykazuji problémy
pri deformaci hran objektu. Duvodem je, Ze tyto metody jsou zarovnané. Jinymi
slovy to znamenad, ze u dvou histogramt porovnéavaji jednotlivé odpovidajici biny.
Pokud je hrana objektu deformovana, muze dojit k presunu vyznamnych hodnot
do okolnich bint a tedy k chybé. ReSenfm je vyuzit metody, které berou v tvahu i
mezilehlé biny.

Vhodnym kandidatem je metoda Diffusion Distance, ktera napliuje vyse zminéné
pozadavky.Princip Diffusion Distance je zalozen na ustaleni teploty mezi dvéma
oblastmi. [9] Doba, neboli pocet krok, které bylo nutné provést do okamziku ustaleni
predstavuji vlastni metriku. Tyto dvé oblasti riiznych teplot jsou ony dva histogramy
jejichz vzdalenost je tfeba urcit. Vyznamnou vyhodou této metody je, Ze pracuje v
konstantnim case a je silné invariantni vici deformaci histogramu.[9] Formélné je
prezentovand situace popsana nasledovné. Uvazujme izolovanou ohfatou oblast v niz
je teplota funkci T'(z,t). V case 0, tedy v okamziku ohrati je teplota urc¢end T'(x,0).

V case veétsim jak 0 se uplatni néasledujici rovnice vedeni tepla.

or  o0°T
— = 1.18
ot 02? (1.18)
Reseni rovnice 1.18 je uréeno nasledujicim vyrazem.
T(z,t) = To(z) * D(z,t) (1.19)

Ty predstavuje poc¢atecni podminku a ®(z, t) je Gaussian filtr definovany nasledovné.

1 x?

O(x,t) = —Ferp(———

(@.6) = =yemp(—5

Nakonec zbyva zavést vysledny vztah pro vypocet vzdalenosti dvou histogrami hy
a hg.

) (1.20)

Rhy, hy) = /Ot k(T (2, 1)) dt (1.21)
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Symbol k uvedeny v rovnici 1.21 zna¢i normu, neboli metriku, ktera je pouzita k
vypoctu vzdéalenosti. Vyse uvedené vztahy predstavuji teoreticky ramec, pro prak-

tickou implementaci jsou vsak zavedena nésledujici zjednoduseni. [9]

K(hy,he) = zL:k (|di(x (1.22)
do(z) = hy — hy (1.23)
di(x) = [di—1 * P(x, 8)] |2 (1.24)

Vypocet vzdéalenosti v ¢ase 0 urceny vztahem 1.23 vyuziva Ly normu, jinymi slovy
jde o sumu rozdili vzajemné odpovidajicich binti. V kazdém nésledujicim kroku je
provedena konvoluce predchoziho vysledku spolu s gausovskym jadrem a vysledek
je podvzorkovan. Pravé konvoluce a podvzorkovani provadi diskretizovanou simulaci
systému, kde postupné dochazi k rovnomérnému vyrovnani teploty.

Vystupni odezva téchto priznakt je ziskana jako rozdil dvou histogramii urcéenych
dvéma pravouhlymi oblastmi. Pro ilustraci je uveden nasledujici obrazek. Nejprve
je ur¢ena prvni pravothla oblast (bila vypli) a rdmci moznych pozic v osmiokoli
je vygenerovana druhd(barevnd pole). Mezi histogramy téchto oblasti je vypocitana
vzdalenost pomoci diffusion distance, kterd pravé predstavuje vystupni odezvu priz-

naku.

Obr. 1.13: Priznak DiffusionHog
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1.3 Klasifikace priznakt

1.3.1 Support Vector Machine (SVM)

SVM je algoritmus vyuzivany pro klasifika¢ni a regresni ilohy. Prednosti této metody
je, ze dokaze transformovat nelinearni klasifikacni ilohu do jiného prostoru (feature
space) kde je realizovatelnd linearni separace.[11] K transformaci jsou vyuzivany
jadrové funkce oznacované jako kernel trik. Dilezitym faktem je, Ze novy prostor do
kterého byla provedena transformace ma vzdy vyssi dimenzi nez prostor ptivodni.
Hlavni myslenka SVM spociva v nalezeni optimalni délici roviny mezi dvéma tii-
dami. Pod slovem optimalni je skryta snaha maximalizovat vzdalenost délici roviny

od nejblizsich vzorki, coz vede ke zlepseni vysledného klasifikatoru.

A

0%8

Obr. 1.14: Oddélujici rovina

Y

Vychozi tlohou pro SVM je klasifikace linearné separovatelnych dat. Princip
funkce SVM je demonstrovan nasledovné.[11] Uvazujme N vstupnich vzorku tréno-
vacich dat ve tvaru {x;,y;} kde i nabyva hodnot 1... N, x; je vstupnim vektorem
priznakti pro -ty vstupni vzorek a y; je zatfazeni do odpovidajici klasifika¢ni t¥idy. V
ptipadé binarni klasifikace muze y; nabyvat y; € {—1,1}. Vychazi se z predpokladu,
ze existuje hyperplocha, ktera dokaze separovat trénovaci data obou t¥id. Pokud plati
predchozi predpoklad, tak body vstupniho vektoru x; lezici na oddélujici hyperplose
vyhovuji vztahu w x x; + b = 0. V predchozim vztahu je nové zaveden normalovy
vektor hyperplochy vektor w a posunuti (bias) b. V dalsim kroku je definovana
vzdalenost hyperplochy od pocatku souradného systému, toho je docileno vztahem
|b|/||w||, kde ||w]|| je kvadraticka (eukleidovskd) norma vektoru. Déle jsou zavedeny
diference d, a d,, které udavaji vzdalenost rozdélujici hyperplochy od nejblizsiho poz-
itivniho a nejblizsitho negativniho vzorku. Soucet téchto diferenci predstavuje sitku
hranice (oznacovano jako margin), kterou se algoritmus SVM snazi maximalizovat.
Operace maximalizujici okraj pracuji s faktem, Ze je mozné vzajemné ménit velikost

normalového vektoru ||wl| a velikost biasu tak, aniz by doslo k naruseni spravnosti
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klasifikace. Maximalizace hranice tedy vede na nasledujici vztahy, které zajisti ze
nejblizsi body negativni a pozitivni t¥idy budou odpovidat rovnicim podptrnych
hyperploch.

W X X, = +1 (1.25)

W XX, =—1 (1.26)

Velikost okraje je mozné urcit pomoci velikosti normalového vektoru ||w|| néasledu-

jicim vztahem.

1 1 2
= (1.27)

Jak je vidét ze vztahu 1.27 maximalizace okraje je zavisld na minimalizaci nor-
malového vektoru ||w||. VSechny vstupni trénovaci priznaky x musi splnit nasledujici

vztah, ktery je mozné chapat jako linedrni omezujici podminku.
yi(w X x+b) > +1 (1.28)

Princip SVM tedy spociva v minimalizaci ||w|| vzhledem k omezujici podmince
1.28.[11] Algoritmus SVM déle tuto optimalizaéni ilohu transformuje tak, aby mohla
byt Tesena jako kvadraticky optimalizacni problém, to uz je vSak nad ramec této
prace.
Klasifikace neznamého vektoru x ve fazi detekce je provedena nasledujici klasi-
fikacni funkei.
fx)=wxx+b (1.29)

Vysledkem klasifikace je ¢islo, které je bud vétsi nebo rovno nule, v tom pripadé
jde o pozitivné zarazeny vzorek. V pripadé kdy je vystup mensi jak nula, je vstupni

vzorek klasifikovan jako negativni.

1.3.2 Kaskada klasifikatoru

Princip kaskady klasifikdtori je zalozen na spojovani slabych klasifikatora do jed-
noho silného.[16][7] Ptikladem slabého klasifikatoru mize byt odezva jednoho Haarova
priznaku nebo jednoho HOG descriptoru. Ani jeden z nich vSak nedokaze sam o
sobé uspésné klasifikovat vstupni obraz. Uspokojivych vysledkt je dosazeno az v
okamziku, kdy je k dispozici N téchto priznakt. Jednd se tedy o situaci kdy N
slabych klasifikdtort vytvari silny klasifikator.

Klasifikace priznakového prostoru, ktery dosahuje vysoké dimenze je vypocetné
i Casové drahd zalezitost. Tento problém se projevi zejména prii klasifikaci nega-
tivnich vzorki, kdy je vyhodnoceno vsech N klasifikatort. Kaskada tézi z principu
slabych klasifikator, to znamend, ze klasifikatory jsou rozcélenény do sekci a jsou vy-

hodnocovany postupné. Sekvenc¢ni vyhodnocovani umoznuje ukoncit klasifikaci na
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Vetupni skenovad okna

Vystup
\ klasifikdtoru
T T

Zamitnuté vstupy

Obr. 1.15: Kaskada klasifikatoru

jakémkoliv stupni kaskddy a to v okamziku kdy je klasifikovan negativné. Kazdy
stupen kaskady obsahuje vice klasifikatoru nez predchozi, takze presnost predikce
je postupné zvysovana.

Pro zrychleni klasifikace se hodi zejména sériova kaskada, dalsi typy kaskad
se vyuzivaji pro vicetiidni klasifikaci, nékdy se oznacuje jako vektorova klasifikace.
Prikladem vicettidni klasifikace miize byt napriklad tloha, kterda méa rozhodnout zda
je na obrazku c¢lovek a z jakého profilu je vyfocen. Pro takovy pripad bude vhodna
serioparalelni kaskada, kterd bude mit na svém vystupu vektor urcujici zarazeni
objektu do subtridy.

1.3.3 Boosting

Boosting je metoda zaloZzena na kombinovani klasifikdtort se Spatnou tspésnosti do
vysledného kvalitniho klasifikatoru. Vysledny klasifikator H (z) je mozné zapsat jako

linedrni kombinaci slabych klasifikdtoru h¢(x)

T
= sign Zatht (1.30)

Trénovaci data pro tento algoritmus jsou definovana jako usporadana dvojice
ucebniho vzoru a zarazeni do klasifika¢ni tfidy. Formalni definice muze vypadat
naptiklad nasledovné {(x1,41), ..., (Tm,ym)}, 2 € X,y €Y

Klasifikator je matematicky stroj, ktery vzoru ze vstupni mnoziny ptitazuje prvek
z vystupni mnoziny h : X — Y. Pokud je uvazovana binarni klasifikace, obsahuje
vystupni mnozina pouze dva prvky. Y = {—1,+1}

Slaby klasifikator byva casto reprezentovan jednoduse a rychle ziskatelnou hod-
notou. Prikladem muze byt prahova hodnota priznaku, ale da se pouzit i vystup
neuronové sité, nebo rozhodovaci strom. Moznosti vybéru klasifikatoru jsou rozsahlé.
Jedinym omezujicim kritériem je, aby chyba slabého klasifikatoru byla na trénovaci
mnoziné mensi nez 50%.

Nejznaméjsi zastupce skupiny algoritmu zaloZenych na principu boostingu je Ad-

aboost. Puvodni verze Adaboost provadéla pouze binarni klasifikaci, v souc¢asnosti
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existuji modifikované varianty umoznujici klasifikaci redlnym vystupem. Realny vystup
vykazuje miru ptislusnosti do dané tridy, tato vlastnost vede vétsinou ke konstrukei
presnéjsich klasifikatoru. Prikladem takové modifikace je napriklad algoritmus Real
AdaBoost. V této praci je vyuzivan algoritmus Adaboost, jeho funkce je definovana
nasledovneé:

o Vytvori slaby klasifikator, ktery minimalizuje chybu na trénovacich datech.
Tyto data jsou vazena pomoci vahovaci funkce Dy (7).

o Pro klasifikator vytvoreny v predchozim kroku je proveden vypocet vahy .
Hodnota této vahy je zavisla na chybé klasifikatoru skrze trénovaci mnozinu.
Tato vaha se uplatnuje pri linearni kombinaci tvorici vysledny klasifikator.

e Po vypoctu vahy priznaku nasleduje prevazeni trénovacich dat distribuc¢ni
funkeci Dy (7). U dobre klasifikovanych vzort dojde ke snizeni vahy a u chybné
klasifikovanych je vaha zvySena. Smyslem této operace je, aby v byl v kazdém
kroku vybran jiny klasifikator.

Podrobnou predstavu o déni uvniti algoritmu Adaboost predstavuje néasledujici

pseudokdd.

Algoritmus: Adaboost

Vstup : uspordadana dvojice (z1,v1), ..., (Tm, Ym); @i € X,y € {—1,1}
T

Vystup: silny klasifikdtor H(z) = sign(> aihi(x))
=1

1 inicializace vah D1(i) = 1/m
2 foreacht=1,...,7T do
najdi klasifikdtor hy = min(e;); ¢ = in: Dy (i) [yi # hi(xi)]

4 If e, > 0.5 then konec

5 Qy = 07 b} log 1z_tﬂ
aktualizace vah Dyyy (i) = s o®owii)
. > Dy (i) exp(—asyihs (1))
i=1
7 end

T
Vytvoren silng klasifikdtor H(x) = sign(Y ahy(z))
i=1

9 return H(z)

Algoritmus Adaboost dokaze linearni kombinaci jednoduchych klasifikatort vytvorit
nelinearni klasifikator. Vyznamnym plusem této metody je, Ze je pouzitelnd s Sirokym
spektrem priznaku a neinklinuje k pretrénovani jako napriklad neuronové sité. Urcitym
problémem miize byt, ze Adaboost neni prili§ invariantni vicéi Sumu v trénovacich
datech.
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1.3.4 Hodnoceni kvality modelu

Vyznamnou soucasti procesu ziskavani znalosti je vyhodnoceni relevantnosti nalezenych
znalosti. Dilezitym ukazatelem predikujicim kvalitu nalezenych dat jsou charakter-
istiky vykazujici miru naucenosti a schopnost zobecnovat.

V této praci jsou pro trénovani modelu vyuzivany metody uceni s uc¢itelem. Prin-
cip je zalozen na tom, ze ucicimu se algoritmu jsou predkladana trénovaci data se
znamym zarazenim do klasifikac¢ni t¥idy. Ucici se algoritmus pak iterativnim zpu-
sobem hleda optimalni klasifika¢ni model. Mira naucenosti takového modelu se pak
posuzuje v ramci uspésnosti klasifikace na trénovacich a testovacich datech. Pouziti
trénovacich dat pro testovani ma nizsi vypovidaci schopnost nez testovani na datech.
Pri testovani na trénovacich datech se vystavujeme riziku, ze neodhalime preuceny
model. Pfeuceny model vykazuje na trénovacich datech velmi dobré vysledky, ale
diky ztraté schopnosti zobecniovat na nezavislych datech propadne. Nejcastéji pouzi-
vané pristupy pro testovani je mozné rozdélit nasledovné.

o Testovani v celych trénovacich datech. Jak uz bylo zminéno vyse, neni vhodné

spoléhat se pouze na testy provedené na trénovaci sade.

o Krizova validace je metoda pri niz jsou trénovaci data rozdélena do x skupin,
pricemz % dat se pouzije pro testovani a zbylych x —% je pouzito pro trénovani.
Cely tento proces je zopakovan x-krat.

e Metoda leave-one-out je velmi podobna predchozi metodé. Rozdilem je, zZe je-
den priklad je pouzit pro testovani a zbytek dat pro uceni. Cyklus je zopakovan
tolikrat, kolik je trénovacich dat.

o Metoda bootstrap je opét velmi podobna kiizové validaci, hlavnim rozdilem
je, ze stejnd data mohou byt pro uceni vybrana opakované. Podle velikosti
trénovaci sady vybere tato metoda priblizné 63% dat pro uceni a 37% dat pro
uceni.

» Testovani ne testovacich datech predstavuje v mnoha pripadech nejvhodnéjsi
zpusob ovéreni modelu. Problém vyvstava pokud je nedostatek dat, nebo
pokud je obtizné stanovit pripustnou miru podobnosti mezi trénovacimi a

testovacimi daty.

29



Vystupem celého testovaciho procesu je zjisténi v kolika pripadech klasifikator
data zaradil do spravné tiidy a kolikrat selhal. Tyto informace se nejcastéji inter-
pretuji pomoci matice zamén. Sloupce predstavuji vysledky klasifikace modelem
a Tadky nesou spravné informace od ucitele. Nasledujici tabulka 3.1 predstavuje
ukazku takové matice zdmén pro binarni klasifikaci. Spravné pozitivni klasifikace
je znacena jako TP a obdobné spravné negativni je znacena TN. Chybné pozitivni

klasifikace je oznacena FP a chybné negativni klasifikace je FN.

Tab. 1.1: Matice zamén

Klasifikace modelem

Spravna klasifikace | Pozitivni | Negativni
Pozitivni TP FN
Negativni FP TN

Z matice zamén pozname predevsim kolik testovacich dat bylo klasifikovano
spravné a kolik chybné. Informace v matici zdmén pomohou stanovit zda napriklad
model inklinuje k pesimistickym nebo optimistickym predpokladim. Diilezitost této
informace je zavisla na tesené tloze. Cilem tulohy je napriklad detekovat vsechny
objekty pozitivni tfidy a vyskyt falesné pozitivnich vysledki neni povazovan za
zasadni problém. V takovém piipadé je vhodné vytvorit pravé optimisticky model.
Pro minimalizaci falesné pozitivnich detekci smérujeme k pesimistickému modelu.
Z parametri matice zameén lze vypocitat charakteristiky, které davaji jasnéjsi pred-
stavu o chovani modelu. Nékolik z nich je ptiblizeno na nésledujicich radcich.

o Spravnost (Acc) podava informaci o tom, jak presné byly klasifikovany jed-

notlivé tridy.

Nrp
ACC ositive) — 1.31
(positive) NTP + NFP ( )
NTN
ACC negative) — 1.32
(negative) = TN (1.32)

« Uplnost (recall) je charakteristika, ktera iké kolik z hledanych objektt bylo

uspésné nalezeno.

N
R=_—_-T™
Ntp + Npx
e Souhrnna charakteristika, ktera dava do souvislosti spravnost pro danou tridu

(1.33)

a uplnost se nazyva F-mira(F-measure).

~ 2Nrp + Npp + Nex

F (1.34)
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o Nasledujici dvé charakteristiky pochazeji z oblasti mediciny jsou to Sensitivita
a Specificita. Sensitivita je ve skutec¢nosti jiné pojmenovani pro iplnost. Speci-
ficita v mediciné sleduje, zda dany model je skutecné jen na konkrétni nemoc.
To znamend, v piipadé detekce objektu v obraze, ze skutecné vybira jen ty

objekty, na které byl naucen.

Nrtp

Seen = ———— 1.35

NtpirN ( )
Nrn

Sepe = . —— 1.36

P Nrnyrp (1.36)
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2 IMPLEMENTACE

2.1 Natocené Haarovy priznaky

Haarovy priznaky jsou uzity v detektoru objektt Viola Jones [9], kde spolu s integral-
nim obrazem a udcicim algoritmem AdaBoost umoznuji rychlou a presnou detekei.
Jejich vyhodou je, Ze jsou snadno vycislitelné a vystupem je jednoducha c¢iselna
odezva definovand vztahem 1.6. Na zakladé této odezvy je Adaboost schopen vy-
brat optimalni priznaky napri¢ celou trénovaci sadou.

Vychozi mnozina ptiznakl z nichz se vybira je na obrazku 1.5 oznacena jako
primé priznaky. Kazdy z téchto priznakti ma pevné definované rozméry podle ¢lanku
[14] a je umistén v levém hornim rohu okna o rozmérech 20 x 20. Z kazdého ptiznaku
je operacemi posunu (po ose X a y) a zménou méritka rozméru (zvétSovanim v
puvodnim poméru) vytvorena podmnozina ptriznaki. Problémem primych priznaku
je, ze nedokazi adekvatné rozlisit natocené objekty. Z tohoto divodu byly v praci
8] predstaveny piiznaky natocené o 45 stupnu viz obrazek 1.5.

Implementaci natocenych priznaki do stavajiciho Viola Jones detektoru pritom-
detekce na datech s vyssi variabilitou nez tomu tak je pouze s primymi priznaky:.
Implementace natocenych priznaki se sklada z nasledujicich krokii:

o Imlementace generatoru priznaki.

o Implementace natoceného integralniho obrazu viz vztah 1.3.

o Implementace odezvy natoceného priznaku. kterou lze ziskat vztahem 1.4.

Model ttid realizovaného systému je zobrazen na obrazku 2.1. O generovani mnoziny
priznaki se stara objekt tiidy HaarFeaturesGenerator. Ta nejprve vytvori priznak
ve své zakladni podobé v levém hornim okraji okna o rozmeérech 20 x 20 a nésled-
nym posouvanim a zménou méritka vytvori jednotlivé podmnoziny pro vSechny zak-
ladni ptiznaky. Jednotlivé priznaky jsou charakterizované svym umisténim (pozice
na souradnicich x a y), rozméry stran ($ifka, vyska) a nakonec hodnotou odezvy.
Pro reprezentaci vyse zminénych vlastnosti byla vytvorena tiida Rect45.Diky
metodé getValue() je kazdy priznak tvofeny objektem tiidy Rect4b schopen na
vyzadani odevzdat hodnotu své odezvy. Vzhledem k faktu, ze detektor vyuziva
natocené i primé priznaky, je tfeba pro né pouzit rtizné implementované metody
getValue(). Z tohoto divodu bylo vytvoreno rozhrani IRectangle, které pak tiidy
Rect45 a Rect(primé priznaky) implementuji. Celd mnozina takto vygenerovanych
priznakt je ulozena v objektu HaarFeaturesGenerator v datové strukture typu Ar-

rayList.
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Pro rychlé ziskani odezvy priznaku je vyuzit integralni obraz viz 1.3. Vypocet

integralni obrazu je implementovan ve ttidé Integrallmage.

=<|nterface=>

M

|
|
i
i
I implementuje
|

i

Rectd5
+Rectd5(x1 :int, y1 : int, width : int, height : int, weight : int)
+getvalue() : float

] Y

B

9 HaarFeaturesGenerator
-winWidth
Inte grallmage -winHeight

+addFeatures(res : AmrayList<Feature=)

Obr. 2.1: Generator natocenych priznakt

2.2 Histogram orientovanych gradienti

V teoretickém rozboru bylo zminéno, ze histogramy orientovanych gradienti se
vyuzivaji pro popis objektii pomoci gradientt hran. Vystupem priznaku HOG je
histogram popisujici distribuci gradientu v lokalité vymezené priznakem. Puvodni
metoda HOG provadi seskupeni téchto priznakti pomoci vzajemné se prekryvajicich
blokti do deskriptoru. Deskriptor tedy popisuje cely obrazek a z tohoto duvodu
dosahuje vysokého poctu priznaku.

Podrobny rozbor algoritmu je uveden v pseudokdédu 1 a na obrazku 1.11, v této
¢asti budou uvedeny pouze informace nezbytné pro pochopeni implementace.
Implementace metody HOG se sklada z nésledujicich kroku:

e Vypocet thlu a modulu gradientu pro jednotlivé body vstupniho obrazu.

o Diskretizace uhlu gradientu do odpovidajiciho binu (nejcastéji se voli rozsah

9 bint pro 180 stupnu).
o Seskupeni pixelt do bunék (sitka 8 pixelu, vyska 16 pixelu).

o Vytvoreni histogrami pro jednotlivé bunky.
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e Seskupeni bunék do bloktl a vytvoreni vystupnich deskriptori.

o Zapouzdieni metody HOG do operdtoru vhodného pro aplikaci Rapidminer.

Model tiid popisujici realizaci HOG je zobrazen na nasledujicim obrazku 2.2. Zak-
ladem celého Teseni je trida HOG, jeji zodpovédnost se zaméfuje predevsim na
vypocet gradientu (pro kazdy vstupni pixel) a na diskretizaci ihlu gradientu do
jednotlivych bint. Pro vypocet gradientu je nejprve nutné provést konvoluci vstup-
niho obrazu s jadrem [1,0,-1] v horizontdlnim a poté s transponovanym jadrem ve
vertikalnim sméru. Tato funkcionalita je zajisténa metodou convolelmage, ktera na
vstupu prijimé zpracovavany obrazek (Image), reference na pole obsahujici vysledek
horizontalni a vertikdlni konvoluce (horizConv a vertConv) a nakonec pole defin-
ujici konvolu¢ni jadro (cernel). Diskretizaci hlu gradientu do jednotlivych bint
provadi metoda createOrientationBinings. Dalsim dilezitym tkolem tiidy HOG je,
ze udrzuje asociativni vazby na tiidy Descriptor a Cells.

Objekt tridy Cells reprezentuje bunky, které jsou rozvinuty nad ptivodnimi obra-
zovymi body. Sit bunék je reprezentovana tridimenzionalnim pole, kde prvni dveé
dimenze urcuji souradnice burnky v roviné a treti dimenze odpovida histogramu pro
danou bunku. Histogram je vytvoren tak, ze jednotlivé indexy pole odpovidaji binu
a hodnota ulozena na odpovidajicim indexu (binu) je modulem gradientu pravé pro
tuto orientaci thlu. Ve tiidé Cells je dilezita metoda get, kterd na pozadani vraci
modul gradientu o orientaci uréené indexem binu na souradnicich burnky(x,y).

Objekt tridy Descriptor slouzi pro vytvoreni vysledného deskriptoru z objektu
tridy Cells. Hlavni kol metod implementovanych v této tiidé spociva v rozvin-
uti vzajemné se prekryvajicich bloki nad vstupni mnozinou bunék. Uvniti téchto
bloki je nutné provést normalizaci histogramu z divodu rtzného kontrastu vstup-
niho obrazu. Pro normalizaci je vyuzivand L1 (vztah 1.16) nebo L2 (vztah 1.17)
normalizace v zavislosti na uzivatelském nastaveni. Ze vsech takto normalizovanych
bloki a ze vSech histogramt bunék do nich nélezicich je slozen reprezentativni vek-
tor popisujici vstupni obrazek. Tento vektor je tedy vystupem deskriptoru a slouzi
jako vstup pro klasifika¢ni (ucici) algoritmus.

Prinosem tohoto reseni je implementace metody HOG do prostiedi Rapidminer,
kde muze byt jako operator kombinovana s dalsimi metodami zpracovani obrazu
nebo dolovani dat. Vychozim krokem pro vytvoreni operdtoru je zavedeni agre-
gacniho vztahu mezi tfidou HOG a t¥idou HogOperator. Ta slouzi jako prostrednik

mezi ostatnimi operatory a vnitinim kédem t¥idy HOG.
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Obr. 2.2: Schéma HOG
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2.3 Modularni HOG

Ptvodni objektovy navrh metody HOG se ukazal byt pro dalsi modifikace ne-
dostatecné flexibilni. Dtivodem k modifikaci ptivodniho algoritmu je napriklad fakt,
ze metoda opomiji jakoukoliv heuristiku pro vybér oblasti zdjmu a namisto toho
pocita vysledny deskriptor pro cely obraz. Jakakoliv uprava vyzadovala zasadni
zasah do celého kodu coz vedlo ke vzniku chyb a nizké produktivité. Novy navrh
(viz obrazek 2.3) zanechdva z puvodniho konceptu pouze vypocet thlu a modulu
gradientu pro kazdy obrazovy bod. Tuto funkcionalitu fesi metoda computeHog ve
ttidé HogCore, kterd jako vstupni parametr prijima aktualni obraz. Operace jako
rozdéleni na bloky a na bunky jsou v jadre tohoto systému vynechany.

Architektura vychazi z navrhového vzoru Command. Myslenka vzoru Command
spoCivd v zanechani minimalniho nutného kédu v jadre t¥idy (tfida HogCore) a
vytvoreni rozhrani, které umozni rychlé pridavani dalsi funkcionality. Zde slouzi
pro rozsirovani rozhrani Command. Na schématu 2.3 je vidét, Ze rozhrani prede-
pisuje pouze tii nutné metody. Metoda connectIntf prijima jako parametr odkaz na
nadfizeny objekt (objekt tfidy HogCore) a slouzi pro pfipojeni metod nadrizeného
je doWork, ve které je skryta vlastni funkcionalita.

Naptiklad tiida Ehog vytvari deskriptor z bunék proménlivych velikosti. Ttida
HogCore implementuje rozhrani CommandInterface které umoznuje pridavat a spoustét
objekty implementujici
rozhrani Command. V souhrnu to tedy vypada tak, Zze objekt Ehog je metodou add-
Commands pridan do objektu HogCore, kde ¢eké az bude spustén. Timto zptisobem
je mozné za sebe sériové zapojovat dalsi rozsitujici funkce. Pokud tedy tiida Ehog
slouzi k vybéru bunék, je mozné implementaci rozhrani Command vytvorit dalsi
objekt, ktery bude vybrané buiilky ohodnocovat validacni funkci. Prinosy tohoto
navrhu jsou shrnuty v nasledujicich bodech.

e Pro kazdou orientaci gradientu je spocitdn samostatny integralni obraz pres
cely obrazek. V pripadé rozliseni na devét bint je vytvoreno devét integrél-
nich obrazt. Tato modifikace znacné zrychluje vytvareni histogramu a je zcela
nezavisla na velikosti zpracovavané oblasti.

o Umoznuje snadnou a rychlou rozsititelnost stavajiciho algoritmu.

e Separovanim funkci je snadnéjsi provadét automatizované testy funkcénosti.
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Obr. 2.3: Modularni HOG

2.4 Priznaky Diffusion HOG

Vyse zminéné metody extrahuji histogramy popisujici hrany z celého vstupniho
obrazu. Takto ziskany popis vykazuje vysokou dimenzi priznakového prostoru a
zahrnuje i oblasti, které nemusi byt pro naslednou detekci objektu dulezité. Zjednodusené
feceno predchozi koncepty funguji na principu extrahuj histogramy z celého vstup-
niho obrazu a vloz je do uciciho se algoritmu (SVM). Vysledkem takového procesu
je klasifika¢ni model, ktery je sice komplexni, ale pii nasledné detekéni tloze po-
maly. Ve snaze zrychlit proces detekce je v nasledujicim textu navrhnut koncept
vyuzivajici algoritmu Adaboost a Diffusion distance. Zjednoduseny princip vypada
nasledovneé:
e Nejprve je vygenerovana mnozina priznaki, kdy kazdy ptiznak obsahuje dve

pravouhle oblasti jako na obrazku 1.13. Bloky téchto priznaku jsou generovany

s riznym rozmérem i pocatecnim umisténim. Cilem je ziskat co nejrozsahlejsi

mnozinu vstupnich priznaki.

e Vygenerované priznaky spolu s mnozinou trénovacich obrazi je predana ke
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zpracovani algoritmu Adaboost viz 2. Adaboost celé této mnoziné priznaku
stanovi klasifika¢ni prah, na jehoz zakladé je rozhodnuto do jaké tiidy bude
objekt zarazen. Klasifika¢ni prah se stanovuje na zakladé odezvy priznaku,
ktera je ziskand jako rozdil dvou histogramu (metoda Diffusion distance). V
dalsim kroku u kazdého priznaku spocitana jeho klasifikacni chyba. Pojem
klasifika¢ni chyba je vyjadreni toho v jaké mife se priznak na celé trénovaci
mnoziné mylil. Poslednim krokem jedné iterace je, ze Adaboost z mmnoziny
priznaktl vybere priznak, ktery ma nejmensi chybu. Cely proces je provadén
do okamziku nez bude vybran pozadovany pocet priznakt nebo do okamziku,
kdy minimalni chyba bude rovna ¢i vétsi hodnoté 0,5.

Jednotlivé vybrané priznaky jsou za sebe sériové Tazeny do stupnu kaskady.
Princip kaskddy viz 1.15 umoznuje vyhodnocovat klasifikator po ¢astech. Diky
tomu lze dosahnout rychlejsi detekce, protoze markantni ¢ast negativnich vs-
tupt je vyrazena hned na prvnich stupnich kaskady:.

Néasledujici UML schéma nastinuje zjednodusenou strukturu tiid implementu-

jici tuto metodu.

DistanceOfHistograms
+compute DiffusionDistance()

AN
|
FaaturaH I HogFeaturesGenerator
+getial() : float s = == = - - +generate(): Amraylist<FeaturaH>

o

trainMormalH() : Violalones DetectorH
+adaBoostH() . FeatureH

+treshold FunctionH{) : FeatureH
+calcErrorRatiol)

ViolaJonesHOperator

Obr. 2.4: Boosted HOG
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2.5 Implementace do Rapidmineru

Rapidminer je softwarovy nastroj pro dolovani informaci z dat. Znac¢nou vyhodou
je, ze vstupni data mohou nabyvat rtiznorodé povahy, takze jimi miize byt kurs akcii
nebo obrazovy ¢i zvukovy zaznam. Tato variabilita je zajisténa diky rozsititelnosti
pomoci plugini, které do RapidMineru pridavaji dalsi funkce. Pracovni prostiedi
je vizualni a umoznuje mezi sebou propojovat ruzné funkcéni bloky, které jsou oz-
nacovany jako operatory. Pod pojmem operator je mozné predstavit si standardizo-
vanou obalku, kterd v sobé zapouzdiuje urcitou metodu napriklad HOG. Obalka
slouzi pro dodrzeni jednotné komunikace mezi jednotlivymi operatory a Rapid-
minerem.

Pri vytvareni operatoru je nutné, aby nové vytvareny zdédil vlastnosti tridy Op-
erator. Pro umoznéni komunikace s okolnimi operatory je tfeba nadefinovat vstupni
a vystupni porty. Pri jejich vytvareni se musi urcit jaky datovy objekt mohou pri-
vlastni, které slouzi jako prepravky. Prifazeni prepravniho objektu portu doprovazi
pridani metadat. Metadata popisuji jaka data mohou byt na port dorucena, tento
fakt se projevi pokud se propoji operatory preposilajici si nekompatibilni datové
prepravky. V takovém pripadé RapidMiner varuje chybovym hlasenim a po spusténi
procesu dojde nejspis k chybé.

Dilezity a univerzalni format pro vyménu dat v rdmci rapidmineru je reprezen-
tovan rozhranim ExampleSet. Tento datovy kontejner je mozné pripodobnit k tab-
ulce o nékolika vrstvach, prvni vrstva je logicky kontext v némz se data zobrazuji
jako v bézné tabulce. Druhd vrstva (fyzicky kontext) je tvorena bindrni reprezentaci
dat a s predstavou tabulky nemé nic spole¢ného. Tento pristup je vhodny naptik-
lad pro ridka data, kterd mohou byt na fyzické drovni ulozena mnohem uspornéji.
Sloupce ExampleSetu jsou oznacovany jako atributy, kazdy je oznacCen jménem a
typem hodnot. Volitelné se pritazuje tzv. role, tyto rozsifujici vlastnosti se hodi
pro nékteré specializované operatory. Prikladem vyznamné role je label, ktera rika,
7e hodnota takto oznaCeného atributu specifikuje klasifikacni tfidu dat. Atribut
oznaduje proménou, kterd je uklddana do ExampleSetu. Radek v ExampleSetu je
oznacovan jako Example a urc¢uje jeden konkrétni vzorek dat. Naptiklad pro metodu
HOG znamena jeden radek v Examplesetu deskriptor pro jeden obrazek.

Na obrazku 2.5 je zobrazené schéma, které ze vstupni trénovaci mnoziny vytvori
model schopny detekovat postavu ¢lovéka.Pro tuto tlohu byly vytvoreny operatory
hog base learn a hog cascade operator. Operace provadéné jednotlivymi opera-
tory jsou nasledujici:

o Operator read_imageSet slouzi k vybéru mnoziny pozitivnich a negativnich

obrazki. Kazdému z nich je prirazena klasifikacni tfida do které nalezi(true/false).
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Na vstup nasledujiciho operatoru je odeslan ExampleSet obsahujici cesty k jed-
notlivym obrazkim a zarazeni do klasifikacni tridy. Je nutné poznamenat, ze
vsechny obrazky musi mit stejné rozméry. Témto rozmértim pak pii nasledné
detekci bude odpovidat velikost skenovaciho okna.

e Operator hog base learn provede pro kazdy obrazek vypocet deskriptoru
metodou histogramu orientovanych gradientii. Kazdy sloupec predstavuje je-
den bin z histogramt obsazenych v deskriptoru. Jeden radek je Example a
odpovida deskriptoru celého obrazku.

e Operator SVM je vektorovy klasifikator, ktery dokaze najit oddélujici hyper-
plochu i mezi daty vysoké dimenze. Vystupem tohoto operatoru je klasifikacni
model, ktery v sobé obsahuje vahy jednotlivych podptrnych vektort. Tento
model je néasledné aplikovan ve fazi detekce pro ohodnoceni neznamého vstup-
niho obrazu.

o Operator hog cascade operator vytvari kaskadu klasifikatori. Jeho ticelem je
fetézit za sebou jednotlivé modely a vytvaret z nich jeden klasifikator. Smyslem
takového pristupu je moznost kombinace riznych klasifikacnich metod. Podle
potfeby je mozné pouzit napiiklad neuronovou sit spolu s SVM ¢i KNN. Dalsim
podstatnym divodem proc je vhodné za sebe Fetézit modely je klasterizace vs-
tupnich dat. V pripadé rozsahlé trénovaci sady a obtizné klasifikacni tlohy je
obtizné najit optimalni oddélujici hyperplochu. Pokud se vsak trénovaci data
rozdéli do skupin s obdobnymi parametry, dosdhne skupina modeli podstatné

nizsitho poctu falesnych detekci.

Read Image Set SWM (2)
'f,# ima :I {: tra (_\I mod }
<] v = } hog_cascade_... Store
°© exa mod [} Minp | é thr [y
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Obr. 2.5: Trénovani modelu

Schéma na obrazku 2.5 vytvaii kaskadu pouze z jednoho modelu a vystup z op-
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eratoru hog base learn je odesilan piimo do operatoru SVM. Pro vytvoreni kvalit-
néjsiho modelu je vhodné pouzit metodu crossvalidace. Princip této metody spociva
v tom, ze trénovaci data jsou rozdélovana na trénovaci a testovaci sadu. Popsanou
situaci zobrazuje schéma 2.6. Zde je ilustrovano vytvoreni kaskady dvou SVM mod-
elti a oproti 2.5 pribyl operator Validation. Validation ma v sobé umistény operator

SVM a zajistuje tak vytvareni modelu metodou crossvalidace.
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Obr. 2.6: Trénovani kaskady model

Vyse uvedena schémata pracuji s implementaci ktera je v této praci oznacena
jako modularni HOG viz podkapitola Modularni HOG. Nedostatkem této metody
byla predevsim detekéni doba, ktera v zavislosti na velikosti vstupniho obrazku a
méritku dosahovala nékolika minut. Z tohoto divodu byl zpracovan koncept nové
metody, kterd vyuziva uciciho algoritmu Adaboost a priznaki Diffusion distance
(viz podkapitola Diffusion distance priznaky). Tato metoda oproti své predchud-
kyni prokdzala znatelné zrychleni detekéni rychlosti (v pruméru stokrat). ZvySeni
detekéni rychlosti vsak vedlo k zvysSeni falesné pozitivnich detekci. V pribéhu testa
se ukazalo, ze pro praktické pouziti je tato metoda sama o sobé nepouzitelna. Na zak-
ladé téchto poznatkii byl zpracovan finalni koncept, ktery vzajemné kombinuje oba
predchozi pristupy. Model vytvoreny Diffusion HOG se aplikuje na prvnim stupni
kaskady a vybere kandidaty na pozitivni klasifikaci. Tito kandidati jsou nasledné
validovani pomoci pomalejsi metody. Vysledné zrychleni této hybridni metodu oproti
puvodnimu modularnimu HOG je v praméru tficetinasobné.Je nutné poznamenat,
ze model vytvoreny pomoci Diffusion HOG je natrénovan optimisticky, to znamena,

Ze nesnizuje uspésnost detekce naslednému stupni kaskady.
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Prvni stuper kaskady Druhy stupen kaskady

Obr. 2.7: Schéma kaskady

Dtlezité je, ze veskeré idaje o dobé detekce ¢i trénovani a samoziejmé tispésnosti
detekce jsou velmi zavislé na trénovaci sadé a na samotném nastaveni procesu.
Z tohoto divodu jsou zde udaje uvadény spise vagné a pro predstavu o chovani
zminénych metod. Konkrétni tidaje jsou prezentovany v kapitole Detekce objektu.

Nésledujici schéma zobrazuje zapojeni pro vytvoreni modelu Diffusion HOG.

Read Image Set Multiphy Write Model
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Obr. 2.8: Trénovani Diffusion HOG

Dilezitym vstupnim parametrem pro tento operator je textovy soubor s popisem
kaskady. Cesta k tomuto souboru se nastavuje v kontextovém menu po kliknuti na
operator. Popis kaskady definuje kolik priznakii bude obsazeno v jednotlivém stupni
a jaké bude procentudlni navyseni prahu kaskady. Nastaveni kaskady vyznamné
ovliviiuje ispésnost vysledného modelu.

K procesu trénovani je vhodné na tomto misté poznamenat, Ze je velmi narocény
na pameétovou kapacitu vypocetniho stroje. Mnozstvi zkonzumované paméti se opét
odviji od velikosti trénovaci sady, pri velikostech nad dva tisice obrazki dosahuje az
3 GB paméti RAM.

Predchozi schémata prezentovala zapojeni pro tvorbu klasifikacniho modelu. Pro
potfebu detekce k objektu byl vytvoren detektor, ktery je schopen aplikovat pred-
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chozi vytvorené modely na vstupni obraz.Na obrazku 2.9 je zobrazeno schéma klasi-

fikace neznamého obrazku za ucelem zjisténi pritomnosti hledaného objektu. Pro

tuto ulohu byl vytvoren vlastni operator Detector hog. Operace provadéné jed-

notlivymi operatory jsou nasledujici:

Operator OpenGrayscalelmage slouzi k otevreni Sedoténového obrazu.
Operator ReadModel nacita klasifika¢ni model (Diffusion HOG) vytvoreny ve
fazi trénovani.

Operator Retreive nacita taktéz klasifikacni model (HOG) vytvoreny ve fazi
trénovani.

Operator Multiply jednoduse kopiruje vstup na nékolik vystupt.

Operator hog base detector sekvencéné prochazi vstupni obraz skenovacim
oknem (rozméry odpovidaji rozmérum trénovacich dat), z kazdého vytezu okna
je vypocitan HOG deskriptor. Ten je klasifikovan pomoci nauc¢eného modelu,
ktery rozhodne o pritomnosti hledaného objektu. Vstupem tohoto operatoru
jsou dva naucené modely. Prvni model pfipojeny na port mod je tvoreny kaska-
dou linedrnich SVM. Model pripojeny na port boo je vytvoren metodou Dif-
fusion HOG. Detektor tedy miuze pracovat ve dvou rezimech, v prvnim jsou
pripojeny oba modely nebo ve druhém, kdy je pripojen pouze SVM kaskada.

Operétor InterestPointsVisualizer slouzi k vykresleni
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Obr. 2.9: Detektor HOG
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3 DETEKCE OBJEKTU

V této casti prace budou prezentovany nékteré zajimavé vysledky, kterych bylo
dosazeno pri praktickém ovérovani implementovanych algoritmiu. Praktické ovéreni
spocivalo ve vytvoreni detektoru postav a tepen. Obé tlohy jsou dostatecné odlisné
na to, aby se dalo uvazovat o univerzalnosti popisovanych metod. Uloha detekce
chodcti se oproti detekci tepen vyznacuje velkou variabilitou okolniho prostredi.
U detekce tepen se naopak vyraznéji projevuje Sum. Celkové shrnuti vysledki a

poukazani na nedostatky je provedeno v podkapitole Diskuze vysledki.

3.1 Detekce chodcu

Pro trénovani modelu rozpoznéavajiciho postavy byl pouzit dataset MIT pedestrian
dataset, ktery obsahuje 924 obrazka chodci o rozmérech 64 x 128 pixeli (sitka a
vyska). Popredi je tvofeno centrované umisténou postavou prevazné z frontélniho
pohledu. Na pozadi jsou zachyceny artefakty typické pro mésto (Casti domd, silnice
atd.). Puvodni trénovaci sada byla kvili usnadnéni vypoc¢tu prevedena do Sedoténové
reprezentace. Sada negativnich obrazkt byla vytvorena z obrazového datasetu Inria,
ktery obsahuje obrazky z prostiedi mésta a prirody bez pritomnosti osob. Z ndhodné
vybranych negativnich obrazka bylo vytvoreno 4770 vyfezi o rozméru 64 x 128 |
které jsou pouzity pro samotné trénovani. Zavérecéné otestovani nauc¢eného modelu je
provadéno na testovacich obrazcich ze sady Inria persons. Testovaci sada je tvorena
175 obrazky o rozmérech 64 x 128 kde je pritomna jedna postava. Dalsi testovaci

sada je tvorena 64 obrazky kde se vyskytuji rizné pocty postav v rtizném méritku.

Obr. 3.1: Trénovaci data
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V kapitole vénované algoritmu HOG bylo uvedeno, ze vyznamny vliv na his-
togram ziskany ze vstupniho obrazku ma predevsim velikost bunky a velikost bloku.
Nastaveni téchto parametri nelze zobecniovat. Pro rizné detekéni tlohy je tfeba hle-
dat jejich vhodné nastaveni. Nasledujici tabulka prezentuje miru naucenosti modelu
v zavislosti na velikosti bunék a blokt. Tyto data byla ziskdna z procesu trénovani
za pouziti crossvalidace. Symbol P (precision) predstavuje spravnost a jeho index
definuje zda se jedna o pozitivni ¢i negativni tiidu. Spec je oznacenim pro specificitu
a obdobné Sen vyjadruje sesitivitu. Fm je oznaceni pro souhrnou miru F-measure.
V nékterych tabulkach se vyskytuji parametry tplnost a spravnost, oba parametry
jsou vztazeny k pozitivni t¥idé. Uplnost udévé kolik procent relevantnich objektt
bylo nalezeno vzhledem k celé mnoziné. Spravnost tikd, kolik procent z nalezenych

objektl je skutec¢né hledany objekt.

Tab. 3.1: Parametry HOG (trénovaci sada)

Bunky [px] | Blok [bunky] | Pn [%] | Pp [%] | Spec | Sen | Fm
6 3 99.13 | 9871 | 9851 | 99,24 | 98.08
6 5 0374 | 97.65 |97.27 | 98,02 | 98.29
8 3 0388 | 98.39 | 981499039871
8 1 0325 | 97.85 | 97.52 | 9848 | 98.16
8 5 9653 | 96,76 | 96,28 | 96,97 | 96.87
12 2 98,62 97,65 97,27 | 98,81 | 98,23
16 2 9534 | 96,72 | 96,28 | 95.88 | 96,31

Tab. 3.2: Parametry HOG (testovaci sada)

Bunky [px] | Blok [bunky] | Pn [%] | Pp [%] | Spec | Sen | Fm
6 3| 9178 | 982399726343 | 77,08
6 51 9427 | 9362 9874 | 75.43 | 83,54
8 3| 9370 97,69 99.58 | 72,57 | 83,28
8 4| 9394| 9699|9944 | 7371 | 8377
8 ) 94,88 91,33 | 98,19 | 78,29 | 84,31
12 21 95.05| 9583 ] 99,16 | 78.86 | 86,52
16 2 99,15 91,85 | 97,91 | 96,57 | 94,15

P11 vybéru vhodného nastaveni je nutné zvazit predevsim presnost klasifikatoru
v dané tridé. Dalsim dtlezitym faktorem je rychlost detekce. Z predchozich tabulek
tento fakt sice neni ziejmy, ale s vétsim poctem bunék a blokt stoupé detekéni doba.

Déle je dulezité uvédomit si, ze mensi velikost bunék (tedy vétsi rozliseni) mnohdy
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nevede k lepsim vysledki. Mensi bunky jsou vice nachylnéjsi na pritomnost Sumu.
Pro detekci postav se jako nejoptimalnéjsi nastaveni jevilo vyuzivat bunky o velikosti
osm pixelil a bloky slozeni ze t¥i bunék.

Kaskéada klasifikatora byla zavedena pro snizeni vyskytu falesné pozitivnich de-
tekel. Snizeni falesné pozitivnich detekei zobrazuje néasledujici tabulka. Pro snizeni
falesnych detekci byl zaveden jesté dalsi mechanismus nazvany minimalni pocet
sousedtl. Vychéazi z predpokladu, ze v misté skutecného vyskytu objektu dojde k
mnohonasobnému vyskytu detekci. Pocet vyskytu téchto detekci je samozrejmé

zavisly na kroku detekéniho okna, které skenuje obrazek.

Tab. 3.3: Pocet stupni SVM kaskady

Stupiiti kaskady | Chodcii | Sp | Fp | Uplnost [%] | Spravnost [%] | Sousedi
13 1071 93 | 37 86,91 71,54 2
13 1071 91| 20 85,04 81,98 3
13 107 | 87| 11 81,30 88,78 4
10 107 | 93 | 38 86,91 61,59 2
10 1071 92 | 35 85,98 72,44 3
10 107 | 87| 20 81,30 81,31 4
7 107 | 94 | 67 87,85 58,39 2
7 107 | 92 | 40 85,98 69,70 3
7 107 | 87| 24 81,30 78,38 4

Nésledujici tabulka oproti tabulce 3.4 prezentuje vliv miniméalniho poc¢tu sousedi
na detekci modelem Diffusion HOG. Oproti predchozi tabulce je na prvni pohled
zietelnd vysoka mira faleSné pozitivnich detekci. Mira falesné pozitivnich detekei je

natolik vysokd, Ze se ji nedafi snizovat ani zvySovanim poc¢tu minimélnich sousedi.

Tab. 3.4: Priznaky Diffusion HOG - pocet sousedii

Pocet piiznakii | Chodcii | Sp | Fp | Uplnost [%] | Spravnost [%] | Sousedii
61 107 | 93 | 211 86,91 30,59 3
61 107 | 93 | 211 86,91 30,59 4
61 107 | 93 | 211 86,91 30,59 )

Vzhledem k vysokému poctu falesnych detekei neni metoda Diffusion HOG vhodna
pro samostatné pouziti. Jejim hlavnim plusem oproti pouziti HOG a SVM je néko-
likanasobné vyssi detekéni rychlost. Tohoto faktu bylo vyuzito pro nasazeni Diffusion

HOG do prvniho stupné kaskady. Dojde tak velice rychle k redukci prohleddavaného
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prostoru. Vybrané oblasti zajmu jsou nasledné validovany kaskadou modelid SVM.

Tabulka 3.5 prezentuje miru zrychleni detekce diky tomuto hybridnimu usporadani.

Tab. 3.5: Detekce Diffusion HOG + SVM

Rozliseni | Tsvm | Toig zrychleni
[pixeli] [ms] | [ms]

640x480 82280 | 1076 76,47
391x293 10651 440 24,21
397x289 13519 457 29,58
621x466 | 139573 943 148,01
212x159 8337 269 30,99
276x207 14721 384 38,34
276x207 13834 602 2298
256x192 27518 383 71,85
192x144 6189 602 10,28
218x164 9803 508 19,30

Z hodnot uvedenych v tabulce je jasné vidét, ze dojde k vyraznému zrychleni de-
tekce. Pokud provedeme zprimérovani hodnot udavajicich narust detekéni rychlosti,
zjistime, Ze doslo primérné ke 47,20 nasobnému zrychleni.

Poslednim, ale neméné dilezitym parametrem ovliviiujicim miru naucenosti mod-
elu je nastaveni parametrit SVM. Pokud je pouzito linearni SVM jedna se predevsim
o parametr C. Ten slouzi u klasifikaitoru SVM pro nastaveni miry tolerance vici
spatné klasifikovanym vzorkim. Jinymi slovy se da fici, Zze ¢im je nizsi hodnota C,
tim je klasifikator obecnéjsi a tolerantnéjsi vici chybné klasifikovanym vzorkim. Je
nutné poznamenat, ze pro klasifikaci postav se pti pouziti linearntho SVM osvédcilo
pouzivat malé hodnoty C. Doporuceny interval se pohybuje od 0.03 do -1 vcetné.
V této praci bylo pracovano s hodnotou 0.01. Hodnota -1 specifikuje, ze budou pro
pozitivni a negativni t¥idu pouzita rozdilna C. V této praci bylo experimentovano i
s nelinearnimi SVM jadry, jednalo se pfedevsim o radialni a gaussovské. V zadném
z testovanych pripadu se vSak nepodarilo dosahnout lepsich vysledki v tispésnosti
detekce. Dalsi nevyhodou nelinearnich jader byla velikost modelu a nékolikandsobné

veétsi ucebni a detekéni doba.
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Obr. 3.2: Detekce

Obr. 3.3: Detekce vyhlidka

Obr. 3.4: Detekce
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3.2 Detekce tepen

Pro tlohu detekce tepen byla trénovaci data ziskana z databaze UltrasonixTrain.

Pozitivnich trénovacich snimki bylo 284 a negativni mnozina sestéavala z 903 snimkai.

Pozitivni Negativni
o

e
Obr. 3.5: Trénovaci data

Néasledujici dvé tabulky davaji do souvislosti vysledky nauceného modelu na
trénovaci a testovaci sadé. Prvni tadek tabulky 3.6 uvadi, ze model ma pouze jeden
stupen kaskady. To znamena, Ze se jednd o bézny monoliticky model natrénovany
na celistvé sadé pozitivnich a negativnich snimkii. Pokud bychom se zamérili pouze
na tabulku 3.6 mohlo by se zdat, ze tento model naprosto vyhovuje a neni treba
dalsich stupni. Ovsem hned druhym pohledem na tabulku 3.7 zjistime, Ze model s
jednim stupném vykazuje 279 falesnych detekci. Tento priklad hezky ilustruje odlisné
chovani modelu na trénovacich a testovacich datech.

Tab. 3.6: Pocet stupnu kaskady (trénovaci sada)

Stupnu kaskddy | Py [%] | Pp [%] | Spec | Sen | Fm
1 99.80 | 97.25| 99.11 | 99.65 | 98,43

96,83 | 65,08 | 84,61 | 91.20 | 75,95
9 80.05 | 72,90 | 92,14 | 67.25 | 69,96
13 89.67 | 100,00 | 100,00 | 63,38 | 77,59
16 89.67 | 100,00 | 100,00 | 63,38 | 77,59
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Tabulka 3.7 ukazuje jak s postupny zvysovanim stupni kaskady klesd pocet
falesnych detekci a zaroven dochazi ke snizovani hodnoty tplnosti. Jinymi slovy se
da Tici, ze ¢im je model prisnéjsi, dochéazi ke ztratam pozitivnich objekti, které se
vyskytuji blizko rozhodovaciho prahu. Zakladni snahou by tedy mélo byt dosazni co
nejvyssi a uplnosti a presnosti.

Tab. 3.7: Pocet stupni SVM kaskady (skenovaci okno)

Stupiiti kaskady | Tepen | Sp | Fp | Uplnost [%] | Spravnost [%]
1 82| 82| 279 100,00 22,71
5 82 | 80 | 243 97,56 24,77
9 821 79| 30 96,34 72,48
13 82| 78 7 95,12 91,76
16 82| 78 3 95,12 96,30

Obdobné chovani lze vysledovat i v nasledujici tabulce 3.8, ktera zachycuje
zvysovani poctu priznakt pro metodu Diffusion HOG. Stejné jako predesla metoda
dochéazi pti zvySovani poc¢tu priznaki k poklesu dplnosti a zvysovani spravnosti.
Zasadnim problémem vsak je, ze zatimco tplnost klesa relativné rychle, spravnost
stoupa pomalu. Naptiklad v tabulce 3.7 je pro 30 falesnych detekci tiplnost rovna
96,34 procent a spravnost 72,48 procent. Nejblizsi pocet falesnych detekci v druhé
tabulce odpovida 50. Tomuto radku také odpovida tiplnost 89,05 procent a spravnost
59,35 procent.

Tab. 3.8: Pocet priznaku (Diffusion HOG)

Pocet p¥iznakii | Tepen | Sp | Fp | Uplnost [%] | Spravnost [%]
42 82 | 79| 210 96,34 27,34
50 82| 79 | 184 96,34 30,04
67 82 | 77 | 102 93,90 43,02
94 82 | 75| 67 91,46 52,82
115 82| 74| 67 90,24 52,48
133 82 | 73| 50 89,02 99,35
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Tabulka 3.9 dava do kontextu dobu trénovani a detekce v zavislosti na pouzité
metodé a na poctu stupnu kaskady. Z tabulky je zfejmé, ze metoda Diffusion distance
vyuzivajici algoritmus adaboost vyzaduje delsi dobu pro trénovani. Na druhou stranu

doba nutna pro detekci je podstatné nizsi.

Tab. 3.9: Doba trénovani/detekce

Model Tiren [mMin:s] | Tyer [s] | Okno | Krok [px ]
SVM (16 modela) 01:35 1,869 | 45 x 45 )
SVM (13 modela) 01:06 1,424 | 45 x 45 )
SVM (9 modelu) 00:58 1,143 | 45 x 45 )
Adaboost(133 priznakii) 12:37 0,083 | 45 x 45 5
Adaboost(115 priznakii) 11:51 0,060 | 45 x 45 5
Adaboost(94 priznaki) 09:27 0,057 | 45 x 45 5
Adaboost(67 priznakii) 07:48 0,057 | 45 x 45 5
Adaboost(60 priznakii) 06:00 0,057 | 45 x 45 5
Adaboost(42 priznakii) 05:10 0,057 | 45 x 45 5

Nasledujici obrazky jsou ukazkou detekce tepny. Zobrazené obrazky pochézi z

testovaci sady na niz bylo provadéno experimentalni ovéreni.

Obr. 3.6: Detekce
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Obr. 3.7: Detekce

Obr. 3.8: Detekce

3.3 Diskuze vysledkt

Metoda HOG dosahuje dobrych vysledkii v riznorodych tlohach detekce. Nejcastéji
se jedna o detekci postav,automobilli a zvitat. Prestoze ptivodni metoda funguje rel-
ativné dobre, je zde Siroké pole moznosti pro zlepsovani. V nasledujicich bodech jsou
shrnuty hlavni nedostatky a névrhy, ke kterym se dospélo béhem experimentovani.
e HOG nevyuziva zadnou heuristiku pro urceni vyznamnych bodt, ze kterych

je vypocitan deskriptor. Jinymi slovy to znamena, ze vypocet se provadi vzdy

pro cely obrazek bez ohledu na fakt zda je bunka umisténa na oblasti zajmu

nebo na pozadi. Tento nedostatek byl v této praci fesen vyuzitim algoritmu
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Adaboost a generovanim priznaku, adaboost vybira pouze relevantni ptiznaky.
Déle se nabizi moznost predradit samotnému uc¢ebnimu procesu metodu schop-
nou detekovat vyznamné body. Prikladem takové metody mize byt napiiklad
Hessian detektor. Jak by takové predzpracovani mohlo vypadat je vidét na

nasledujicim obrazku.

Obr. 3.9: Vyznamné body

Ve snaze vytvorit priznaky popisujici zménu histogramu byla vyuzita metoda
Diffusion distance. Prubézné testy ukazaly, Ze tyto priznaky vykazuji sklon k
vytvareni falesné pozitivnich zavért. Konstrukce téchto priznakt je tvorena
dvéma pravouhlymi oblastmi z nichz jsou extrahovany histogramy. Jako feseni
pro zvyseni spravnosti priznaki se jevi generovat nékolik nespojitych pravoih-
lych oblasti. Nasledné z téchto oblasti poskladat dva histogramy a provést je-
jich rozdil. V podstaté by se jednal o rozdil vicedimenzionédlnich histogram.

Nabizi se i zamysleni nad formou pouziti algoritmu adaboost. Pristup pouzity
v této praci predpoklada, ze kazdy priznak poskytne jednoduchou ¢iselnou
odezvu na jejimz zakladé bude adaboost rozhodovat o zatazeni do prislusné
tridy. Odlisnym pristupem muze byt vytvareni klasifikatoru pro kazdy bin
histogramu. Ptiznak by tedy neposkytoval jednoduchou odezvu, ale cely his-
togram. Da se Tici, ze kazdy histogram by tvofil skupinu klasifikatori, jejichz
pocet by odpovidal poc¢tu binti. Vysledné hlasovani o zarazeni do prislusné

tridy pak probihd na zékladé hlasovani jednotlivych klasifikator.

Uspésnost a vysledek detekce se odviji jak od samotného algoritmu a nas-
taveni ucicich a detekénich procesi, tak od trénovacich dat. Vysledek detekce
je zavisly na velikosti trénovaciho souboru, pritomnosti Sumu, variabilité tréno-
vacich dat a samoziejmé podobnosti trénovacich a testovacich dat. Zatim lze
jen velmi tézko predpokladat vytvoreni univerzalniho detektoru, tento fakt se
ukazal zejména pri detekci chodcii. Prostredi, ve kterém se mohou vyskyt-

nout je natolik variabilni, Ze dosazeni univerzalni detekce je jesté vzdalené. Ve
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vztahu k trénovacim datiim se ukazalo, Ze je vhodné provadét klasterizaci a
vytvaret sériové razené modely. Klasterizace umozni rozdélit data do podob-
nostnich podtiid a na jejich 1ze vytvorit presnéjsi model. Nabizi se otazka zda
takovy model neztraci na obecnosti. Odpovéd na tuto otazku by méla byt

posuzovana podle konkrétni situace.
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4 ZAVER

V této praci byly implementovany a ovéreny metody vyuzivajici natocené Haarovy
priznaky a priznaky zalozené na histogramech orientovanych gradientt. Pro oba
tyto typy byly vytvoreny operatory umoznujici jejich pouziti v RapidMineru. V
kombinaci se stavajicimi metodami v RapidMineru byla vytvorena schémata pro
nauceni modelu detekujiciho postavy a tepny. Z pohledu uc¢eni modelu byly popsany
zasadni parametry, které mély vliv na miru naucenosti vysledného modelu. Pomoci
téchto optimalnich parametri byl natrénovany detektory objektt jejichz tispésnost
byla otestovana na nezavislych testovacich sadach.

V pritbéhu realizace prace byly odhaleny vyznamné nedostatky ptivodni metody
menze priznaku, absence jakékoliv heuristiky vybirajici vhodnou oblast zajmu nebo
optimalni priznak. Problémem byla také zdlouhava detekce v fadech minut.

Hlavnim prinosem této prace je predevsim navrh a realizace pristupi, které kom-
penzuji vySe zminéné nedostatky. ZvysSeni rychlosti procest uceni a detekce bylo
dosazeno vyuzitim integralnich obrazti pro reprezentaci obrazovych dat. Vysoka di-
menze histogramu popisujicitho vstupni obraz byla redukovana metodou Diffusion
distance, ktera dokaze vyjadrit miru podobnosti dvou histogramii. Popis vstup-
niho obrazu monolitickym histogramem byl nahrazen mnozinou ptiznaki. Vybér
jednotlivych priznaku je na zdkladé jejich relevantnosti realizovan algoritmem Ad-
aboost. Pro zvyseni detekéni rychlosti a snizeni poctu falesnych detekci byl im-
plementovan koncept kaskady klasifikatorti. Diky tomuto kaskddovému razeni bylo
mozno sestavit klasifikator tvoreny modelem SVM a Adaboost.Uvedené metody
byly implementovany jako operatory do prostiedi RapidMiner. Diky tomu je lze
propojovat s dalsimi metodami pro zpracovani obrazu a dolovani dat. Mohla tak
byt vytvorena zapojeni umoznujici natrénovani a aplikaci klasifikacniho modelu.
Uspé&snost detekce byla ovéfena na tlohdch detekce chodcet a tepen. V této préci
bylo zminéno a realizovano nékolik vylepseni, ktera by meéla odstranit nedostatky
puvodni metody a zvysit tak jeji efektivitu. Byla vytvorena zapojeni, ktera dokazi v
obraze uspésné detekovat postavy a tepny. V zavérecné diskuzi byla navrzeny dalsi

mozné pristupy, které by mohly vést k ziskani jesté presnéji fungujicich detektorti.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

DSP dislicové zpracovani signali — Digital Signal Processing
fvz  vzorkovaci kmitocet

HOG histograms of oriented gradients

LBP local binary patterns

SAT summed area table

SAT rotated summed area table

LoG Laplacian of Gaussian

SVM Support Vector Machine
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