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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci obliceji na mobilnich telefonech. Konkrétné se zaméfuje na platformu
Windows Mobile. Uvod je tedy vénovan tomuto operaénimu systému a moznostem prace s kamerou.
Dalsi Cast textu je vénovana obecné problematice detekce obli¢eje v obraze s ohledem na slaby vykon
cilovych zatizeni. Soucasti prace je také popis ziskavani obrazu z kamery pomoci multimedidlniho
frameworku DirectShow a tvorba vlastniho transformacniho filtru pro detekci obliceje. V zavéru jsou
shrnuty dosazené vysledky formou testl na n€kolika mobilnich zafizeni a také jsou zminéna vSechna

uskali, ktera obnasi vyvoj aplikaci pro Windows Mobile.

Abstract

This thesis deals with a face detection on mobile phones. It especially focuses on Windows Mobile
platform. The introduction is therefore devoted to this operating system and alternatives of working
with the camera. The next part of the text refers to general problems of the face detection in the image
considering the weak performance of the target device. Another part of this thesis is a description of
the acquisition of images from the camera using DirectShow multimedia framework and creation of a
custom transformation filter for the face detection. Achieved results are summarized in the
conclusion. It takes a form of tests examining different mobile devices. All difficulties arising during

Windows Mobile developing are also mentioned.
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Uvod

Mobilni zafizeni jsou ve vyspelych zemich velmi rozsifend (v roce 2008 byl pocet aktivnich SIM
karet v CR 13 571 000 [1]), piestoze se jedna o pomérné mladou &ast trhu. Je to tedy velmi
dynamicky se rozvijejici odvétvi s jistou budoucnosti. Cilem této prace je zjistit, zda je vykon
dnes$nich mobilnich zafizeni jiz dostatecny pro algoritmy o velké prostorové a Casové narocnosti. Pro
tyto ucely byla zvolena aplikace, ktera detekuje oblieje v obraze z kamery, jiz vétSina modernich
mobilnich telefond disponuje. Jistym problémem je, Ze na trhu je k dispozici celd fada operacnich
systémut, at’ uz otevienych nebo uzavienych (napt. Windows Mobile, Symbian, Google Android,
Openmoko, iPhone OS). To je také jeden z dGvodi, pro¢ je vyvoj software pro tato zafizeni velmi
naro¢ny a nakladny a uspéch je zavisly na vybéru vhodné platformy vzhledem ke zvolenému typu
aplikace. Pii vyvoji je také nutno mit na mysli, ze vykon téchto zafizeni se nemiize zdaleka rovnat
vykonu stolnich pocitacti. Pravé na tento fakt musime vzhledem ke zvolené problematice neustale
pamatovat.

Na zéklad¢ téchto skutecnosti byla zvolena platforma Windows Mobile. Tento vybér byl
ucinén ze dvou divodl. Kvili nezanedbatelnému zastoupeni na trhu s mobilnimi telefony a s virou,
ze tato platforma bude nejvhodnéjsi pro zadanou problematiku. Hlavnim vyrobcem zafizeni urCenych
pro tento operacni systém je firma HTC, kterd je znama kvalitnim zpracovanim a vysokym vykonem
svych vyrobki.

Tato prace je strukturovéana tak, aby nejprve Ctenafe seznamila obecné s timto operacnim
systémem, zejména se zaméfi na vyvoj softwaru pro tuto platformu. Hlavni pozornost se pfitom bude
vénovat moznostem ziskani obrazu z kamery.

V nasledujici ¢asti se pak bude zabyvat teorii detekce obliceje v obraze. Nejdifive budou
uvedeny mozné ptistupy detekce objektti v obraze a poté se bude podrobnéji vénovat problematice
detekce obliceje pomoci vybranych metod.

Dalsi kapitola bude vénovana navrhu a implementaci aplikace. Postupné se podrobnéji sezndmime s
frameworkem DirectShow (konstrukce filter graphu, tvorba vlastniho transformacniho filtru) a poté
bude popsana konkrétni aplikace, kterou predstavuje filtr pro detekci obli¢eji v obraze.

Posledni kapitola shrne dosazené vysledky. Nejveétsi prostor zde bude vénovan zejména
porovnani vybranych pfistupti, experimentim se zvySovanim rychlosti detekce na ukor kvality a
dal$im experimentiim souvisejicich s omezenim zvolené platformy. Také zde bude prostor pro popis
vsech platformée specifickych potizi, se kterymi jsem se béhem vyvoje aplikace setkal.

Prave na zakladé posledni kapitoly bude ucinén zavér, zda je vykon dnesnich chytrych telefonii

dostatecny pro naro¢né aplikace.



1 Windows Mobile

Windows Mobile je operacni systém, ktery je vyvijen firmou Microsoft a je navrzen pro smartphony
a nejrizngj$i mobilni zafizeni. Jeho pfedchliidcem je platforma Windows CE. Systém je navrzen tak,
aby byl ovladanim co mozna nejvic podobny desktopovému systému firmy Microsoft, coz az do
souCasné verze (Windows Mobile 6.5.x) vyzaduje pouzivani stylusu. Ovladani je tak sice velmi
presné, ale misty t€zkopadné. Spolecnost Microsoft Celi také velké kritice diky tomu, Ze uzivatelské
rozhrani vypada v porovnani s konkurenci zastarale a naprosto ignoruje moderni styl ovladani (multi-
dotykové displeje napiiklad nepodporuje vibec). To je také hlavni pficinou toho, pro¢ Windows
Mobile i pfes pomérné kvalitni jadro (sprava aplikaci, multi-tasking) ztraci podil na trhu.

Podle uznavané analytické firmy Gartner ztratila platforma Windows Mobile téméf jednu
tretinu trhu mezi tfetim kvartalem roku 2008 a tfetim kvartdlem roku 2009 [2]. Nyni ji s 11% podilem
na trhu se smartphony patii ¢tvrté misto (trhu vévodi platforma Symbian — 44,6%, operacni systémy
firmy RIM se umistily na druhém misté¢ s 20,8% a bronzovou pticku si zajistil iPhone s 17,1%).
Propad Windows Mobile je tedy velmi strmy a otdzkou je, zda se zastavi, Ci tato platforma nenavratné
zanikne. Firma Microsoft vzhledem k obchodnimu netispéchu desktopového systému Windows Vista
presunula veskeré své usili (finance i pracovni silu) na vyvoj nastupce operacniho systému Windows
Vista — Windows 7. Ucinila tak jisté proto, Ze na rozdil od mobilnich zafizeni, nema v operacnich
systémech pro stolni pocitac¢e vyznamnéjsiho trzniho konkurenta a ztrata této pozice by méla velmi
nespokojenosti svych uzivatel zastaravat a ti zacali prechazet ke konkurenci.

Podstatnou vétSinu z onéch vyse zminénych 11% tak pfipada na zafizeni od tchajwanské firmy
HTC Corporation. Mozna jen diky ni neni operacni systém Windows Mobile minulosti. VSechna
zatizeni této firmy vynikaji kvalitnim dilenskym zpracovanim, nadprimérnou hardwarovou vybavou
a privétivym uZzivatelskym rozhranim. Firma HTC totiz z Windows Mobile zachovala tu kvalitni ¢ast
(backend) a kompletné piedélala uzivatelské rozhrani (frontend). Jeji nejnovéjsi zatizeni (HTC Touch
HD2 Leo) dokonce umoznilo to, co bylo dlouhou dobu pro uzivatele systému Windows Mobile utopii
— prinesla multi-dotykové ovladani.

I kdyz tedy HTC radikaIn¢ pted¢lalo cely operacni systém, vyvoj pro tato zafizeni to nijak
nepostihlo. Kompatibilita se starSimi Windows Mobile aplikacemi ziistala a pro vyvoj novych je

nadale mozno pouzivat veskeré vyvojové nastroje od firmy Microsoft.



1.1 Architektura CPU

V ranych verzich (Pocket PC 2000) nebyla standardizovana architektura CPU a prvni zafizeni tak
béZela na mnoha CPU architekturach (SH-3, MIPS, ARM). V soucasné dob¢ jsou vSak vSechna nova
mobilni zafizeni zaloZena na architektufe ARM. Ta se ovSem (na rozdil od WM) neustale vyviji a
jelikoz je Windows Mobile ve své nejnovéjsi verzi (aktualné 6.5.x) zaloZeno stale na jadie Windows
CE 5.2 (z roku 2004), mnoho novych funkci této architektury neni podporovano pravé na urovni jadra

opera¢niho systému (napiiklad FPU).

12 Vyvoj

K wvyvoji aplikaci pro Windows Mobile je nutno nainstalovat Windows Mobile Software
Developmnet Kit, nas konkrétné bude zajimat pouze verze 6. Dostupné jsou dvé varianty tohoto
SDK. Verze Standard je urCena pro zatizeni s Windows Mobile, které nemaji dotykovou obrazovku a
jsou ovladana vyhradné¢ pomoci klavesnice. Verze Professional je naopak urena pro zafizeni
ovladana pomoci dotykové obrazovky.

Vyvoj aplikace je velmi pohodlny zejména diky vyvojovému prostiedi Visual Studio. To
integruje obvyklé nastroje jako jsou editor zdrojového kodu, kompilator nebo propracovany
debugger. Pro ucel této prace je ale hlavni vyhodou moznost vyuzit emulatory mobilnich zafizeni ¢i
ladit koéd pifimo na mobilnim zafizeni. Naopak velkou nevyhodou je nutnost vlastnit edici
Professional, ktera je pro vyvoj na mobilni zafizeni podminkou a neni na rozdil od verze Express
zdarma.

Co se samotného vyvoje tyCe, mame na vybér pouze ze dvou relevantnich variant. Prvni
variantou je psat nativni kéd v C++. Druhou alternativou je psat managed kod v C#, ktery vyuziva
.NET Compact Framework. Tento framework je podmnozinou standardniho .NET Frameworku a
nabizi spoustu knihoven, které by znacné urychlily vyvoj. Hlavnim problémem ovsem je, Ze takovy
program mitize byt spustén pouze v rezii CLR virtualniho stroje (Common Language Runtime virtual
machine), coz jej nutn¢ predurcuje k vySsim pozadavkiim na systémové zdroje. Jelikoz se v nasem
pfipadé jedna o aplikaci, kde je rychlost hlavnim cilem, musim se vzdat jisté pohodlnosti, kterou

NET Compact Framework nabizi a vydat se cestou nativniho kdédu a C++.

1.3 Prace s kamerou

V ramci diplomové prace jsem vyzkousel nckolik alternativ, jak pfistupovat ke kametfe mobilniho

zafizeni.



Dokud jsem nezavrhl alternativu vyvoje v .NET Compact Framework, pokousel jsem se zjistit,
jaky ma tento framework moznosti, co se prace s kamerou tyce. Bohuzel jedinou dostupnou moznosti
je funkce CameraCaptureDialog, kterd pouze vyvolad systémovou aplikaci urenou pro praci s
fotoaparatem. Pomoci tohoto dialogu tak vyvojai pouze dostane cestu k fotografii, ¢i videosekvenci,
kterou pomoci aplikace poridil. Tato alternativa je tedy nepfipustnd vzhledem k tomu, Ze by nasSe
aplikace méla pracovat v realném Case.

C++ nabizi opét funkci, kterd stejné jako v pfedchozim piipadé vyvola standardni systémovy
dialog pro obsluhu fotoaparatu. Jedna se o funkci SHCameraCapture, kterd je opét pro nase ucely
nevhodnd. Zajimavéjsi ovSem v naSem piipadé je, Ze Microsoft do svého systému Windows Mobile
zahrnul rozhrani COM (Component object model). Na ném je totiz postaven multimedialni
framework a API DirectShow, ktery lze téZ vyuzit na mobilnich zafizenich.

Na zavér je jeste tieba zminit, ze ackoliv plnd verze .NET Frameworku piistup ke COM
komponentam umoznuje, Compact verze je o tuto moznost ochuzena. Existovala by moznost napsat
celou aplikaci jako dynamickou knihovnu v C++, ktera by fesila vSechny kroky nutné k zachytdvani a
zpracovani videa z kamery. Jednotlivé metody by pak bylo mozno volat z Compact Frameworku
pomoci P/Invoke (Platform Invocation Services). Ta umoznuje volat nativni kéd z managed kodu. To
by ovSem samotnou detekci zbyteéné zdrzovalo a vyznam pouziti platformy .NET by byl omezen

pouze na tvorbu uzivatelského rozhrani, coz je vzhledem k povaze projektu naprosto zbytecné.

1.4 DirectShow

Jak bylo jiz uvedeno vyse, DirectShow je multimedialni framework zalozeny na COM. Component
Object Model je standard bindrniho rozhrani, které mé za kol umoznit komunikaci mezi procesy a
tvorbu objektd za pouziti Siroké palety programovacich jazykt, coz umoziluje znovu pouZzit
softwarové komponenty v dalSich projektech. Veskeré tyto vyhody zdédil i DirectShow. Ten dé¢li
komplexni multimedialni ukoly do sekvence zakladnich krokd, které se nazyvaji filtry a ty se sdruzuji
do grafu filtrt (filter graph). Spousta uzite¢nych filtrii je jiz soucasti DirectShow. Programatorovi je
ovSem umoznéno dopsat si vlastni filtr podle svych vlastnich potieb, ktery lze pak pouzit i v jinych
aplikacich. Toho bych vyuzil v budouci praci na projektu, kdy bych rad pouzil vysledny filtr pro
detekcei obliceje i pro vytvoreni aplikace spustitelné na desktopovém systému Microsoft Windows.
DirectShow je ovSem casto kritizovan zejména za pomérné naro¢nou tvorbu vlastnich filtrti

(podrobngji se k této problematice vratim ve tfeti kapitole).



1.5 Windows Phone 7

V prubehu tvorby této diplomové prace oznamil Microsoft naslednika operacniho systému Windows
Mobile — Windows Phone 7. Oficialni uvedeni na trh bylo pfedbézné ozndmeno na konec 1éta roku
2010. Se svym piedchidcem by nemél mit spoleéného téméf nic — jadro opera¢niho systému je
kompletné prepsano, uzivatelské rozhrani pfipomina rozhrani hudebniho pfehravace Zune HD a
socialni sité. Jiz nyni Ize ale odhadnout, Ze tato nova platforma se svou filozofii bude maximalné
snazit priblizit konkuren¢nimu produktu od firmy Apple. Aplikace bude mozné nahravat jen pomoci
aplikace Marketplace a budou muset byt schvaleny ptimo odpovédnym oddélenim Microsoftu. Také
multi-tasking nebude plné podporovan — alespoii v takové podobg, jaké byl znam ve starSich verzi.

Vyvoj aplikaci by mél byt zaloZeny na technologiich .NET, Silverlight a XNA. .NET Compact
Framework pfestane byt podporovan uplné. Z toho plyne, Ze podpora existujicich aplikaci bude
zfejme miziva.

Microsoft tedy planuje za Windows Mobile udélat tlustou caru a zacit znovu na zelené louce.

Jak tato snaha dopadne ukéze az Cas.



2 Detekce obliCeje v obraze

Detekce obecné je uloha, kterd ma za tikol zjistit, zda jsou v obraze pfitomny objekty zdjmu. V nasem
pfipadé se bude jednat o obliceje. Jedna se o slozitou ulohu zejména kvuli velké variabilité objekti.
Vyraz obliceje, jeho natoCeni, velikost, nehomogenni osvétleni, nejriznéjsi stiny z okoli ¢i rizna
zkresleni kamery jako jsou Sum nebo rozmazani — to jsou jen nckteré faktory, které¢ detekci velmi

znesnadnuji, ale kvalitni detektor by si s nimi mé¢l poradit.

2.1  Pristupy

Existuje nékolik technik pouzivanych k detekci objektti v obraze. Ty se Casto déli do ¢ty kategorii

[3].

Top-Down

Techniky z kategorie Top-Down (shora dolit) jsou techniky, které jsou zalozeny na znalostech o
hledaném objektu (knowledge-based) — v naSem pfipad¢ obliceje. Vime tedy naptiklad, Ze oblicej se
v obraze vétSinou obsahuje symetricky umisténou dvojici o¢i, nos a koutky tst. Vztah mezi témito
priznaky je dan jejich relativni vzdalenosti a pozici. V obraze jsou tedy nejdiive nalezeny tyto
pfiznaky a na zakladé vytvofenych pravidel detekujeme kandidaty — hlavnim problémem je prave
vytvoreni téchto pravidel na zakladé znalosti o detekovaném objektu. Pokud jsou pravidla pfili§
striktni, objekty zajmu nejsou Casto spravné detekovany. Pokud jsou pravidla naopak piili§ obecna,
tak dochéazi s vysokou pravdépodobnosti k faleSnym detekcim. Dale je za pouziti této techniky
obtizna detekce objektu zdjmu z rlznych whla pohledu, protoZe je nutno vytvofit pravidla pro

vSechny tyto situace.

Bottom-Up

Techniky z kategorie Bottom-Up (zdola nahoru) jsou opakem piedchozi kategorie, kdy se snazime
najit invariantni pfiznaky detekovaného objektu. Tato technika je zalozena na faktu, ze ¢loveék dokaze
bez vyznamnéjSich potizi detekovat objekty v riznych polohach a za riizného osvétleni, takze musi
existovat i pfiznaky, které jsou invariantni vici témto zmeéndm. VétSina metod patiici do této
kategorie nejprve detekuje jednotlivé Casti objekti a poté na zaklad¢ statistického modelu, ktery
popisuje vztahy mezi jednotlivymi ptiznaky, uréuje pfitomnost hledaného objektu. U detekce obliceje
jsou témito pfiznaky ¢asto oboci, nos, o¢i nebo usta (které jsou obvykle ziskavany pomoci hranového
detektoru — viz obrazek 1). Problém s témito pfiznakové orientovanymi algoritmy je, Ze ptiznaky

mohou byt v obraze ovlivnény napiiklad stiny. Ty mohou do obli¢eje zanaset mnoho ostrych hran.



Obrazek 1 Ilustrace detekce priznakii v obliceji pomoci Cannyho hranového detektoru.

Template matching

Techniky z kategorie Template matching (vyhledavani vzorti) vyuZzivaji standardni modely hledaného
objektu obsahujici tvar, barvu a texturu. Tyto modely jsou obvykle definovany ru¢né nebo na
zaklad€ parametrizované funkce. V obraze jsou poté vyhledavany jednotlivé prvky objektu, pticemz
se urcuje mira podobnosti se vzorovymi modely. Vyhodou tohoto pfistupu je, ze je velmi jednoduse
implementovatelny. Nicméné se také ukazalo [3], Ze tento ptistup neni vhodny pro detekci obliceje,

protoze neni schopny se efektivné vyrovnat s riznorodosti oblicejui (velikost, thel pohledu atd.)

Appearance-based

Do posledni kategorie patii techniky, které nedefinuji modely ru¢né, ale vyvareji tyto modely
automatickym ucenim z poskytnutych dat. Uceni probiha na zaklad¢ technik znamych ze statistické
analyzy a strojového uceni, aby se nasly relevantni charakteristiky jednotlivych vzorkt dat. Naucené
charakteristiky jsou ve formé distribu¢nich modelti nebo rozliSujicich funkci, které jsou nasledné
pouzity pro detekci objektd zajmu. Jelikoz se tato prace dale bude zabyvat pouze témito metodami,

budou dalsi podrobnosti uvedeny v nasledujicich kapitolach.

2.2 Klasifikace

V ramci této prace se tedy budeme zabyvat jen appearance-based metodami, které k detekci obliceje

vyuzivaji klasifikator. Formalné 1ze pak tilohu klasifikace popsat nasledovné:

Vstup: trénovaci data (dvojice vzorek a jeho ohodnoceni — 0=negativni vzorek, 1=pozitivni vzorek)

(1,31 (3,0 ¥)} X, € X, y,€[0,1]
Vystup: klasifikator, ktery danému vzoru pfifadi ohodnoceni

h:X-Y




Klasifikacni systém se obvykle sklada ze tii casti — ziskani dat, extrakce pfiznakl a samotné

klasifikace.

2.3  Pouzité priznaky

V tlohach pocitacového vidéni se Casto pouzivaji obrazové priznaky. Pfiznakové orientované
systémy se oproti pixelové orientovanym systémum pouzivaji zejména proto, ze jsou daleko rychlejsi

a flexibilngjsi.

Haarovy priznaky

Haarova baze [9] mlize byt n€kolika typi (viz obrazek 2).

Obrdazek 2: Typy Haarovych bazi.

Lze vidét, ze Haarovy priznaky jsou rozdéleny do nekolika oblasti (Cernd a bild), vypocet

konkrétniho ptiznaku je pak realizovan jako rozdil mezi sumou pixeltl v bilé a ¢erné oblasti (vzorec

1.
f(x)=2 x(w)= D x(b) (1)

weW beB

, kde x je vzorek dat, W a B jsou mnoziny pixelil prislusejici k bilé, respektive k cerné oblasti

Local Rank Patterns
Local Rank Patterns (dale jen LRP) [6] jsou pfiznaky, které jsou invariantni vii¢i nehomogennimu
osvétleni, reflektuji amplitudu lokalnich zmén a také poskytuji informace o lokélnich vzorech.

Pro vypodet LRP uvazujeme skalarni obraz 7(x,y)—R , na némz miZeme definovat

nasledujici vzorkovaci funkeci:

S¢(u)=(f *g)(x+u) @



Parametry této funkce jsou g — jadro konvoluce (konvoluce je provedena pred samotnym

vzorkovanim) a vektor x, ktery urcuje pocatek vzorkovani.

Dalsi ¢asti vypoctu LRP je vektor relativnich soufadnic, coz je vektor dvou-dimenzionalnich

soufadnic, ktery definuje okoli libovolného tvaru.
U=|uu,..u,),u,€Z*neN €)

Tento vektor je posléze spolu s vzorkovaci funkci pouzit pro ziskani vektoru hodnot

popisuyjicich okoli tvaru na pozici x ve skalarnim obrazu (maska):
M=[S%(u,) S(uy)... 8% (u,)] @)

Pro kazdy prvek k v masce M je jeho rank definovan jako:

R=Y | LI M <M, (5)
i=1 |0, otherwise
Stejné jako v pfipadé LRD se jedna o potadi daného prvku masky v sefazené posloupnosti
vSech prvkid masky. Tato hodnota je opét (stejné jako u LRD) nezavisla na lokalni energii v obrazku,

coz je dulezita vlastnost pro chovani LRP ptiznaku, ktery je definovan:
LRP(a,b)=R,n+R, (6)

Local Rank Difference
Podmnozinou LRP pfiznakt jsou ptiznaky Local Rank Differences (dale jen LRD) [7, 8]. Jedna se o

ptiznaky, které jsou zaloZzené na lokalnim usporadani hodnot pixelt nebo oblasti.

Pro vypoéet LRD opét uvazujeme skalarni obraz [(x,y)— R , na némz mize byt
definovana nasledujici vzorkovaci funkce (x,y,m,n,u,v,i, jEZ)

m—1n—1

S'""(u,v)=L

) I(x+m(u=1)+i, y+n(v=1)+j) ()
mn ;=g

=0

~.

Parametry funkce jsou m, n — dimenze bloku vzorkovani a x, y — pocatek vzorkovani
(soufadnice pixelu v obrazu). Na zakladé této vzorkovaci funkce mize byt nasledné definovana

obdélnikova maska:
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Sy (L) S7(2,1) Sy (w,1)

xy

_Sf;’(l,h) ST (2,h) - S”’"(w,h)_

Parametry této masky jsou stejné jako v ptipade vzorkovaci funkce. Dalsi dva parametry (w, /)
urcuji dimenzi masky. Experimenty ukazaly [8], Ze pro detekci obliceje operujici s pod-oknem o
velikosti 24x24 pixeltl jsou dimenze vzorkovaciho bloku (m, n) 1x1, 2x2, 2x4 a 4x2 dostatecné.

Pro kazdou pozici v masce je definovan rank:

w .
mnwh ZZ lf\Sxy l, _])<S:;,n(uyv) (9)
i=1 j=1 0 otherwise
Rank je poradi daného Clena masky v sefazené posloupnosti vSech ¢lenli masky. Tato hodnota
je nezavisla na lokalni energii v obrazku, coz je dilezita vlastnost pro chovani LRD ptiznaku, ktery je

definovan:

LRDmnwh (u v, k l) R)r;}nwh(u}v)_R;ijvnwh(k,l) (10)

2.4 Viola-Jones

Paul Viola a Michael Jones v roce 2001 ve své praci [4] popsali framework pro detekci objektt, ktery
dosahuje velmi vysoké rychlosti detekce. Ten se sklada ze tii kliCcovych ¢asti. Prvni z nich je
reprezentace obrazu, ktera se nazyva integralni obraz. Dalsi ¢asti je ucici algoritmus, ktery je zalozen
na AdaBoostu. Poslednim Casti je metoda kombinovani klasifikatorti do kaskady. Hlavnim pfinosem
této metody je rychlé odmitnuti ¢asti obrazu, kde se nachazi naptiklad pozadi, zatimco ,,slibné* ¢asti

podstupuji dikladnéjsi zpracovani.

AdaBoost

Ve vyse zminéné praci [4] je pouZita alternativa algoritmu AdaBoost, kterd se vyuziva jak pro
extrakci priznaki, tak pro trénovani klasifikatoru. Ve své pivodni podobé je tento algoritmus
vyuzivan, aby zvysil vykon jednoduchého uciciho algoritmu. Toho je dosazeno linearni kombinaci
slabych klasifikatorti (klasifikator, jehoZ jedinou podminkou je spéSnost vyssi nez 50% - nejedna se
tedy o prosty odhad) do silného (nelinearniho) klasifikatoru. Tim je docileno zvySeni klasifika¢ni
piresnosti (boosting).

Vstupem samotného algoritmu je trénovaci mnozina dvojic (x i yi) ,kde Xx; je vzorek a

v, jetiida vzorku ( ¥,€[0,1] )a vystupem klasifikator /(x)
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® Je dana mnozina trénovacich obrazka (xl,yl)"'('xn’ y,,) , kde y,E[O,l] , kde 0

znaci negativni vzorek a 1 vzorek pozitivni

1 1

5m o PO y;=0 | respektive y,=1 | kde m je

e Inicializace vah w ;=

celkovy pocet negativnich vzorkiia [/ je celkovy poéet pozitivnich vzorki

e Prokazd¢ ¢=1,...,T :

w, .
. t, . 9 I o .
1. Normalizace vah, ' i ,takze W, jerozloZeni pravdépodobnosti
w, .
t,J

2. Pro kazdy ptiznak j trénuj klasifikator hj , ktery je omezen pouzitim

pravé jednoho ptiznaku. Chyba je vyhodnocena s ohledem na W, |,
€j=ZWi|hj(xi)—yi|

3. Vyber klasifikdtor /1, snejmensi chybou €,

4. Aktualizuj vihy:  w,.;=w, B, ¢ , kde €=0 pokud je x,

€
klasifikovano korektng, jinak e;=1 akde 3t=1_[€
t
1 T
e Vysledny silny klasifikdtor je:  A(x)= 1 ZO‘ b 5; ,  kde
0 jmak
x =logi
t Bt

Tabulka 1: Ucici algoritmus AdaBoost podle [4]. Celkem je vytvoreno T slabych klasifikatori, kazdy
za pouZziti pravé jednoho priznaku. Vysledny silny klasifikator je vytvoren linedarni kombinact téchto

slabych klasifikatorii.
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Integralni obraz

Viola-Jones algoritmus ptedpoklada vyuziti Haarovych piiznakd, jejichz hodnota se vypocita jako
rozdil n¢kolika sum pixeld v obraze. Aby byl tento vypocet urychlen, je mozno si z ptivodniho obrazu
pred-pocitat obraz integralni. Ten je definovan:

i(x,y)= 2, ilx',y) (1)

x'<x,y'<y
, kde ii(x,y) je integralni obraz, i(x,y) je pivodni obraz. Vyhodou integralniho obrazu je, Ze jsme

schopni jej vypocitat jednim prichodem.

s(x, y)=s(x, y—1)+i(x,y) (12)
i (x, y)=ii(x—1, y)+s(x,y)

, kde s(x,y) je kumulativni suma tadku, s(x,-1)=0 a ii(-1,y)=0.

(x,y)

Obrdzek 3: Integralni obraz: hodnota bodu (x, y) je suma vSech pixelit nad a vievo od daného bodu.

Jakmile mame k dispozici integralni obraz, sumu hodnot pixelti v obdélnikové oblasti
mizeme vypocitat pouze pomoci Ctyf referenci. Hodnota Haarovych ptiznakt zalozenych na dvou
obdélnicich tak miize byt vypocitana s pouzitim pouhych Sesti referenci (dva body jsou pro oba
obdélniky spole¢né), osmi referenci pro tfi-obdélnikové pfiznaky a deviti referenci pro ctyt-

obdélnikové.
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Obrdazek 4: Suma vsech pixelit v oblasti Sedého obdélniku Ize z integralniho obrazu spocitat jako

A+D — (C+B).

Kaskada klasifikatori

Hlavnim diivodem pro pouziti kaskady klasifikatorti je dosahnout vétsi tispésnosti detekce pii snizeni
vypocetniho ¢asu. Toho dosahneme tim, Ze zkombinujeme nckolik slabych klasifikatord (jeho chyba
je mensi nez 0.5, takze se nejednd o nahodné rozhodovani) v jeden silny klasifikator. VétSinou byva
nejdiive pouzita sada nékolika jednoduchych klasifikatorti, které jsou schopny jednoznacné a hlavné
rychle odmitnout vétSinu negativnich pod-oken obrazu, az poté pfijdou na fadu komplexngjsi
klasifikatory, které maji za ukol snizit celkovou false-positive hodnotu. Objekt v aktudlné
zpracovavaném pod-okné je detekovan az v piipade, Zze dané pod-okno proslo celou kaskadou, aniz

by bylo odmitnuto.

Kazde pod-okno
obrazku

Odmitnuti pod-okna

Obrazek 5: Kaskada klasifikatorii.
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2.5 WaldBoost

Jiny pfistup zvolila metoda WaldBoost [5], kterd je kombinaci algoritmu AdaBoost a metody
Sequential probability ratio test (SPRT). Klasifikator, ktery je natrénovan touto metodou, nemusi byt
vyhodnocen cely. Pokud totiz v prubéhu klasifikace nastane jistota, Ze vzorek patti do urcité tiidy,
miizeme na zaklade této skute¢nosti rozhodovani ukoncit.

SPRT pracuje se dvéma prahy (4, B). Béhem vyhodnocovani se v kazdém kroku provede vzdy
jedno méfeni, jehoz vysledek je zahrnut do celkové hodnoty R, Ta je poté porovnavana s
jednotlivymi prahy. Pokud je hodnota R, vétSi nebo rovna hodnoté prahu B, pak je klasifikace S
vyhodnocena +1 (vzorek je uspésné klasifikovan). Pokud je hodnota R, mensi nebo rovna prahu 4, je
klasifikace S vyhodnocena jako -1 (pod-okno odmitnuto). V piipadé, Ze hodnota R, lezi mezi prahy A

a B, je nutno provést dalsi krok.

+1, R,<B
SI-1, R=4 (13)
®, B<R <A

,kde R, je likelihood ratio

X, .o, X =—1
Rt=p( e X )|y a4
pxi...,x)|y=+1

o Vstup: (x;»)..(x,,») ,kde X, €X a v,€—1,1} ; pozadovana cilovd «

(false negative rate) a B (false positive rate)

e Inicializace: Vahy vzorka wl(x,-,y,»)=— .

[ % (1—x)
e Prokazd¢ ¢=1,....,T :

1. Vyber h, podle h(T“):llOgP(y=+1VX,W(T)(X,y))
| ’ 27 Py=—1vx,w"(x,y))

2. Urcenti likelihood ratio R, podle vzorce 14

3. Nalezeni prahu 9<At) a 9(,;)

4. Odstranéni vzorkd z trénovaci mnoziny, pro které plati H tZQ(,}? nebo
H,<0)

5. Vlozeni novych dat do trénovaci mnoziny

e Vystup: silny klasifikator je: /1, adva prahy Q(At) a 0(1;)

Tabulka 2: Algoritmus WaldBoost.
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3 Navrh a implementace

V ramci diplomové prace jsem navrhl a implementoval mechanismus pro zachytavani videa z kamery
na Windows Mobile pomoci frameworku DirectShow a zrealizoval vlastni filtr, ktery ma moznost s
témito daty pracovat. V této kapitole nasleduje popis, jak jsem postupoval pii navrhu a implementaci

této ulohy.

3.1  Filter graph

Zakladnim stavebnim prvkem DirectShow je komponenta, ktera se nazyva filtr [10]. Filtr je obecné
softwarova komponenta, ktera provadi né¢jakou operaci nad multimedialnim streamem. Rozhrani
DirectShow je navrZeno tak, ze vystup jednoho filtru miize byt zaroven zdrojem pro vstup jiného
filtru. Nékolik takto spojenych filtrii se nazyva filter graph.

Pro ucely aplikace vyvijené v ramci diplomové prace jsem navrhl jednoduchy filter graph,

jehoz grafické schéma je uvedeno na nasledujicim obrazku:

VIDEO TRANSFORM VIDEO
CAPTURE MM FILTER " RENDERER

Obrdzek 6: Filter graph pro zachytavani videa a naslednou detekci obliceje.
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Prvni filtr slouzi pro zachytavani videa z kamery. Jeho vystup slouzi jako vstup pro vlastni
transformacni filtr, ktery v obraze detekuje oblic¢eje. Kolem detekovaného obliceje pak jesté nakresli
¢tverec. Takto transformovany obraz poslouzi jako vstup posledniho filtru — renderovaciho filtru,

ktery ma za ukol sviij vstup zobrazit na obrazovce zafizeni.

Konstrukece filter graphu

Existuji tii zakladni tkoly, které musi provést kazda aplikace pouzivajici DirectShow [10]:

1. Programator musi vytvofit instanci filter graph manageru (umoziuje spravu filter graphu).

2. Aplikace za pomoci filter graph manageru (vytvofen v piedchozim kroku) sestavi filter graph.

3. Aplikace pomoci filter graph manageru ovlada sestaveny filter graph. Filter graph béhem
zpracovavani multimedialniho streamu také generuje udalosti, na které musi aplikace spravné
reagovat. (Na zdklad¢ tohoto bodu se obecné doporucuje, aby Filter Graph nebyl konstruovan

z hlavniho vlakna aplikace - jinak hrozi deadlock [12])

Instance COM objektu se vytvori pomoci funkce CoCreatelnstance, jejiz jedinym parametrem
je CLSID instancované tfidy. Abychom mohli pouzivat filter graph, musim nejdfive vytvofit instanci
capture graph builderu (rozhrani ICaptureGraphBuilder2 [14]), ktery poskytuje metody pro vytvareni

filter graphu. Az poté miizeme pristoupit k vytvoreni samotného filter graph manageru:

CComPtr<ICaptureGraphBuilder2> m pCaptureGraphBuilder;
CComPtr<IGraphBuilder> pFilterGraph;

m_pCaptureGraphBuilder.CoCreateInstance (CLSID CaptureGraphBuilder) ;
pFilterGraph.CoCreatelInstance (CLSID FilterGraph) ;

m pCaptureGraphBuilder->SetFiltergraph (pFilterGraph) ;

Tabulka 3: Vytvoreni instance filter graph manageru pomoci capture graph builderu.

Pomoci takto vytvorené instance filter graph manageru mtzeme zacit se samotnou konstrukci
filter graphu. Jednotlivé filtry se opét instancuji pomoci funkce CoCreatelnstance. K pfidani filtru do
filter graphu slouzi pak metoda filter graph manageru — AddFilter. Z obrazku 6 je patrné, Ze prvnim
filtrem je filtr pro zachytavani videa z kamery. Vytvoteni takového filtru je v DirectShow pomérné
jednoduché, pii jeho konstrukei mu je ovSem nutno poskytnout informace o zafizeni, které slouzi jako

zdroj dat. Tato informace se pfedava pomoci objektu, jemuz byla pfes rozhrani IPropertyBag
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poskytnuta moznost ukladat perzistentné¢ sva nastaveni [13]. Velmi zjednodusena konstrukce

takového filtru pak vypada nasledovng:

CPropertyBag pPropBag;
CComVariant varCamName = L"CAM1:";
CComPtr<IPersistPropertyBag> pVideoPropertyBag = NULL;

CComPtr<IBaseFilter> m pVideoCaptureFilter;

m pVideoCaptureFilter.CoCreateInstance (CLSID VideoCapture);

m pVideoCaptureFilter->QueryInterface (IID IPersistPropertyBag,
(void **)&pVideoPropertyBag) ;

pPropBag.Write (L"VCapName", &varCamName) ;

pVideoPropertyBag->Load (&pPropBag, NULL) ;

pFilterGraph->AddFilter (m_pVideoCaptureFilter, L"Video Source");

Tabulka 4: Zjednodusena konstrukce filtru pro zachytavani obrazu z kamery.

Nejdilezitéjsim filtrem je transform filter, ktery se stard o samotnou detekci obliceje v obraze.
Jeho implementace bude popsdna pozdéji. V ramci konstrukce filter graphu jen zminim, ze ptidani
vlastniho filtru se ni¢im nelisi od pfiddvani ostatnich filtri. Opét je nutné vytvofit hlavné jeho instanci
pomoci znamého CLSID daného filtru a poté jej pridat do filter graphu.

Poslednim filtrem je video renderer, jehoZ ukolem je zobrazit vysledny stream. Tento filtr se
vytvoii jiz spolu s vytvofenim instance filter graph manageru, je vSak nutné jej spravné nastavit. Dale
je tieba spravné propojit vystup a vstup jednotlivych filtrd, k ¢emuz poslouzi metoda capture graph
builderu — RenderStream [15]. Pomoci parametrt této metody se definuje, které filtry se maji spojit a
jaka kategorie vystupt, respektive vstupll bude pouzita (v nasem piipadé¢ se jedna o kategorii
PIN_CATEGORY_ PREVIEW, abychom docilili okamzitého zobrazeni vstupu z kamery na displej
mobilniho zafizeni) a také typ média, ktery je v konkrétnim pfipad¢ relevantni (u nas
MEDIATYPE Video). Jelikoz je celd aplikace programovana za pomoci Windows API, je dobrym
zvykem nastavit okno, které bude vlastnikem video okna. K tomu tuc€elu slouzi rozhrani

IVideoWindow [16]. Celé nastaveni renderovani pak miize vypadat nasledovné:
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CComPtr<IBaseFilter> pVideoRenderer;

CComPtr<IVideoWindow> pVideoWindow;

m pCaptureGraphBuilder->RenderStream (

&PIN CATEGORY PREVIEW, &MEDIATYPE Video, m pVideoCaptureFilter,

m pFaceDetectionFilter, NULL);
pFilterGraph->FindFilterByName (TEXT ("Video Renderer"), &pVideoRenderer) ;
pVideoRenderer->QueryInterface (IID IVideoWindow,

(void**) &pVideoWindow) ;

pVideoWindow->put Owner ( (OAHWND)m hwnd) ;

// dalsi nastaveni - fullscreen, pozice okna, atd.

Tabulka 5:Propojeni DirectShow filtrii a nastaveni vykreslovani.

Tim jsme uspésné zkonstruovali filter graph, ktery odpovida navrhu na obrazku 5. Rozhrani

IMediaControl [17] ndm pak umoziuje ovladat tok dat skrze filter graph (napt. metody Run a Stop).

Spusténi vSech filtrt ve filter graphu napfiklad jednoduse docilime:

CComPtr<IMediaControl> pMediaControl;

pFilterGraph->QueryInterface (IID IMediaControl, (void **)&pMediaControl) ;

pMediaControl->Run () ;

3.2

Tabulka 6: Priklad ovladani filter graphu pomoci rozhrani IMediaControl.

Transformacéni filtr

Transformacni filtr je filtr, ktery ma pravé jeden vstup a jeden vystup. Ackoliv to neni nutnou

podminkou, doporucuje se, aby takovyto filtr vzdy dédil z bazové tiidy [11]. V pifipad€ naSeho filtru

pro detekci oblicejui se nabizeji nasledujici dvé bazové tridy:

CTransformFilter — slouzi jako zéaklad transformacnimu filtru, ktery odd€luje buffer pro
vstupni a vystupni data. Tento filtr je ¢asto nazyvan copy-transform filtr — jakmile na vstupu
pfijme néjaka data, zkopiruje je do vystupniho bufferu.

CTransInPlaceFilter — je navrzen tak, aby se veskeré operace provadeli pfimo na vstupnim

bufferu, ktery je pfedan na vystup. Tento filtr je potomkem CTransInPlaceFilter.
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(CBaseObject )

INonDelegatingUnknown

(CUnknown )

IAMovieSetup

IMediaFilter
[
IBasekFilter

/CBaseFiIter )

A
L(CTransformFiIter )

CTranslInPlaceFilter )

Obrazek 7: Hierarchie bazovych trid [20].

Zasadni nevyhodou bazové tfidy CTransInPlaceFilter je, Ze alokace paméti neni v rezii
samotného filtru, ale externiho filtru (vétSinou rendereru). To miZe znacné omezovat vykon pii cteni
dat ze vstupniho obrazu, ktery mtize ve skuteCnosti byt uloZzen ve video paméti grafické karty. Filtr
postaveny na CTransformFilter se musi o alokaci bufferu pro vystup starat sam a vznika zde tak rezie
pfi kopirovani vstupniho bufferu do bufferu vystupniho. Obecné tedy plati, Ze vyhodné&jsi by mélo byt
vytvafet transformacni filtr jako potomka CTransformFilter. To se ale béhem vyvoje aplikace
nepotvrdilo a alesponi u konkrétni implementace filtru pro detekci oblicejii jsem Zadny rozdil v
rychlosti nezaznamenal.

Po vybéru bazové tridy je na fadé deklarace tfidy. Nejdulezitéjsi casti je vygenerovani CLSID
(toto GUID jednoznatné¢ urcuje filtr v systému a ten muZze byt nasledné pouzivan i jinymi

aplikacemi):

// {6D9373D2-01F4-405b-857B-34BA40B1B455}
DEFINE_GUID(CLSID_FaceDeteCtionFilter,
0x6d9373d2, 0x1f4, 0x405b, 0x85, 0x7b, 0x34, Oxba, 0x40, Oxbl, O0xb4d, 0x55);

Tabulka 7:Priklad CLSID, které jednoznacné identifikuje filtr v systému.

Kdykoliv jsou dva filtry spojeny, oba musi souhlasit s typem média, se kterym se bude

pracovat v ramci tohoto spojeni. Toto vyjednavani pracuje na urovni pinti, nicméné CTransformFilter
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(a tedy 1 jeho potomek — CTransInPlaceFilter) implementuje jednoduchy framework, ktery tuto
proceduru zna¢né¢ usnadnuje. V ptipad¢ CTransformFilteru se jedna o tfi Cisté¢ virtudlni metody —
CheckInputType, CheckTransform a GetMediaType — které je nutno implementovat. V piipadé
CTransInPlaceFilter se jedna o jest¢ jednodussi ulohu, kdy je potieba implementovat jen funkci
CheckInputType, ktera vraci, zda je filtr schopen pracovat s typem média na vstupu.

Po dokonceni vyjednavani o typu média, miizeme v ramci CTransInPlaceFilter pfistoupit k
tomu nejdilezitéjSimu, coz je implementace metody Transform. Filtr, jehoz vystup ma nas
transformacni filtr na svém vstupu, dorucuje jednotlivé snimky volanim metody rozhrani
IMemInputPin — Receive. Transformacni filtr pak tyto data zpracovdva volanim metody Transform
(jedna se o Cisté virtudlni metodu), kterd zajistuje hlavni funkcnost filtru. CTransformFilter a
CTransInPlaceFilter se pak lisi v pfistupu k zpracovani jednotlivych snimki. V naSem piipadé mame
operaci usnadnénou, protoze ziskani ukazatele na obrazova data je velmi jednoduché (viz nasledujici

tabulka):

BYTE * pImageData = NULL;

pMediaSample->GetPointer (&pImageData) ;

Tabulka 8: Ziskani ukazatele na surova data obrazku.

Vyznam téchto dat je zavisly na vyjednaném typu média. Pokud se napftiklad filtry dohodly na
formatu RGB565, jsou jednotlivé pixely popsany dvéma bajty.

Poslednim krokem je pfidani podpory pro COM rozhrani. Neni potfeba implementovat metody
pro pocitani referenci (AddRef a Release), protoze tyto metody jsou jiz implementovany v bazové
tftid¢ transformacnich filtrii — CUnknown. Jelikoz na$ filtr krom¢ rozhrani IBaseFilter (skrze
CBaseFilter) neimplementuje zadné jiné rozhrani, neni tfeba délat jiz nic jiného. V piipad¢, Ze by nas
filtr implementoval jinad rozhrani a my bychom rddi umoznili pfistup k t€émto rozhranim mimo
samotny filtr (pomoci metody Querylnterface [18]), je nutné provést dva dalsi kroky — vlozit makro
DECLARE ITUNKOWN do vetejné deklaracni ¢asti a pretizit metodu NonDelegatingQuerylnterface,
ktera zajistuje kontrolu IID rozhrani, a v pfipadé uspéchu této kontroly vraci ukazatel na
transformacni filtr.

Aby bylo mozno distribuovat filtr jako dynamicky linkovanou knihovnu, musime provést

n&kolik dalsich kroki [19]:

1. Definovat statickou metodu, ktera vytvoii a vrati instanci naseho nového filtru. Jeji jméno

mize byt libovolné, musi ovSem dodrzovat definovanou signaturu.
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2. Deklarovat globalni pole CFactoryTemplate pojmenované jako g Templates, které obsahuje
informace potiebné pro zaregistrovani filtru (jméno filtru, CLSID, metoda vytvafejici instanci
filtru atd.)

3. Definovat globalni proménnou typu integer, ktera bude pojmenovana jako g cTemplates,
jejiz hodnota bude odpovidat délce g Templates pole z ptedchoziho kroku

4. Poslednim krokem je implementace funkci, které umoziuji registrovat (DLLRegisterServer)

a odregistrovat (DLLUnregisterServer) DirectShow filtr

Timto je filtr hotovy. Po zkompilovani a sestaveni filtru je jeSté tieba filtr zaregistrovat v
systému, aby jeho instance bylo mozné vytvaret pomoci CLSID. V ramci diplomového projektu jsem
zatim pouze vytvofil malou utilitku v .NET Compact Frameworku, ktera pomoci P/Invoke
zaregistruje, respektive odregistruje dany filtr. V dal$im pokracovani prace je v planu registraci
zahrnout do instalacniho balicku.

Nyni je mozno filtr pouzivat standardnim zpiisobem (vytvofeni instance pomoci CLSID a
pridani do filter graphu) nejen z vytvofené testovaci aplikace, ale i z jakékoliv jiné aplikace
vyuzivajici DirectShow. Nem¢l by byt problém vysledny filtr pfelozit a pouzivat na stolnim PC, ale

to je az zalezitost dal§iho pokra¢ovani prace.

3.3  Filtr pro detekci oblicejii v obraze

Na zdklad¢ predchozi kapitoly byl realizovan filtr, jez detekuje ve vstupnim obraze oblicCeje.

Uspésnou detekcei pak naznaci nakreslenim ¢tverce kolem pozitivné klasifikovaného pod-okna.

Barevny prostor
Jak bylo uvedeno v piedchozi kapitole, vlastni DirectShow filter musi pracovat s reprezentaci obrazu
v riznych barevnych prostorech. Je to dano Sirokou variabilitou zatfizeni, z nichz kazdé pouziva jiny
barevny prostor (napi. RGB24, RGB565, YV12). Filtr pro detekci oblic¢eje byl od zacatku vyvijen pro
barevny prostor YV12 [21] (Casto oznacovan jako YUV420), ktery se nakonec ukazal jako velice
vyhodny. Pro ziskani barevného modelu YUV z RGB24 je definovan nasledujici vztah:

Y =(0,299%R)+(0,587+G)+(0,114% B)

V=(B—-Y)*0,565 15)
U=(R-Y)x0,713
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Obrdzek 8: Barevny prostor YVI2.

Z obrazku 8 lze vidét, ze kazdy bod je slozen ze tii komponent Y (luma — jas), U a V
(komponenty nesouci udaje o barvé) — kazda slozka zabira v paméti jeden byte. Slozky Y jsou
rozdéleny do matice 2x2 pixelu, kterym odpovidé vzdy jedna slozka U a V. Z toho plyne, Ze jeden
obrazovy bod je popsan 1,5 bytt. Pro nase tcely je tento barevny prostor maximalné¢ vyhodny,
protoze neni potfeba vstupni obraz prevadét do stupiii Sedi. Veskeré potfebné informace obsahuje

slozka Y, ktera je navic na za¢atku pole s daty vstupniho obrazu.

Drobny problém nastal v pfipadé nutnosti vstupni obraz otocit o 90 stupnt (divody budou
popsany pozdgji). Rotace obrazu potom neni trivialni, protoze se musi zachovat korespondence

barevnych slozek U a V s matici 2x2 slozek Y.

YO | Y1|Y2|Y3

Obrdzek 9: Rotace obrazu v barevném prostoru YV12.

23



Reprezentace obrazu

Reprezentace obrazu, kterou pouzivaji klasifikatory, se lisi podle pouzitych priznakd. Klasifikator
vyuzivajici LRD ptiznaky pouziva pro reprezentaci obrazu pole bytd, kde kazdy prvek pole odpovida
hodnoté intenzity jednoho pixelu obrazu. Tato tfida je odvozena ze tfidy Abstractimage, ktera mimo
vlastni data obrazu uchovava i dal$i nezbytna data pro dal$i zpracovani (vyska, Sitka, relativni
velikost oproti ptivodnimu obrazu z kamery).

Klasifikator vyuzivajici Haarovy ptiznaky pouziva pro reprezentaci obrazu integralni obraz.
Jedna se o obraz, ktery byl popsan v ptredchozi kapitole a umoziiuje rychly vypocet sumy pixell v
dané ¢asti obrazu. Kromé klasického integralniho obrazu obsahuje tfida Integrallmage i kvadraticky
integralni obraz, ktery je pfi vypoctu odezvy jednotlivych slabych klasifikatort pouzivan pro rychly

vypocet standardni odchylky. Pomoci této odchylky se potlacuji vlivy nehomogenniho osvétleni.

Obrazova pyramida
Aby byl detektor obliceji invariantni viic¢i vzdalenosti obli¢eje od kamery, je nutno vytvofit nékolik
pod-vzorkovanych obrazti vstupniho obrazu z kamery. Diky tomu jsme schopni detekovat obliceje,
které jsou velmi blizko kamery a na které by byla standardni velikost pod-okna (typicky 24x24
pixelll) nedostatecna.

Béazovou tfidou pro detekci obliceju je tfida AbstractimagePyramid. Pro pottfeby aplikace z ni
byly odvozeny dvé tfidy — ImagePyramid (pro klasifikator natrénovany nad LRD pfiznaky) a
IntegrallmagePyramid (pro klasifikator natrénovany nad Haarovymi ptiznaky). V ramci diplomové
prace byla také implementovana metoda vyuzivajici Haarovy ptiznaky, ktera obrazovou pyramidu

nepotiebuje a riznou vzdalenost obli¢eje od kamery fesi zvétSovanim detekéniho okna.

Pod-vzorkovani obrazu

Pro pod-vzorkovani obrazu byl zvolen algoritmus nearest-neighbour. Je to algoritmus, ktery je velmi
jednoduchy a jeho vysledkem je obraz, ktery neni moc kvalitni. Vysledek je ale dostate¢ny pro
detekei obliCeje, protoze vétSina hlavnich rysi zlstava zachovana. Hlavni vyhodou je tak rychlost

tohoto algoritmu oproti sofistikovanéj§im metodam (bilinearni, bikubicka apod.).
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Ptiznaky
Konkrétni implementace ptiznakl jsou odvozeny od tfidy AbstractFeature. Tato tfida obsahuje jednu

¢isté virtualni funkci.

virtual double evaluate(int index, int offsetX, int offsetY, AbstractImage* image) = 0;

Tato funkce vraci odezvu pod-okna (daného parametry offsetX a offsetY), které jsou
akumulovany a porovndvany s prahy aktudlniho slabého klasifikatoru (odpovida parametru index). V
ramci diplomové prace byly implementovany dvé tiidy, které jsou potomky této bazové tiidy. Prvni
ttidou je tfida LRDFeature, kterda umoziiuje vypocet LRD ptiznakil. Vstupem je instance tfidy Image
— tedy obraz v odstinech Sedi. Schéma algoritmu pro samotné vyhodnoceni LRD ptiznaku pak miize

vypadat nasledovné :

detekéni okno tabulka alf
oy
maska 3x3 vyhodnoceni ranku o,
B oy
0y
A i=LRD+8 ’

— | «,

o

o 6

o,

LRD

R(a) - R(b) {-I I6

Obrazek 10: Blokové schéma vyhodnoceni LRD priznaku (prevzato z [6])

Maska je v nasem piipad€ matice 3x3 bloku, kde kazdy blok je sumou intenzit oblasti (typicky
o velikosti 1x1, 1x2, 2x1, 2x2).

Druhou tfidou je tfida implementujici vypocet Haarovych ptiznaki - HaarFeature. V prvni fazi
vypoctu je tfeba urcit standardni odchylku aktualniho pod-okna — potlaci se tim vlivy nehomogenniho

osvétleni na vysledek detekce.

gzmz :Zlm) (16)

n n

N

V ptedchozim vyrazu povazujeme pixely vzorku za jednorozmérné pole / o délce n. Vypocet

obou sum je velmi rychly, diky pred-pocitanému integralnimu a kvadratickému integralnimu obrazu.
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Dale se pomoci integralniho obrazu vypocita odezva pozadovaného typu Haarova pitiznaku. V

nasem piipadé je pouzito celkem 6 typt téchto piiznaki:

A B
A C E A C E G
c—1p
B D F B D F H
E F
A B ABCA‘|B
C . F_F
° o e [
E—F — G —H—]
G H | e

G H c D

Obrazek 11 Typy Haarovych priznakii pouzité ve filtru pro detekci oblicejii — horizontal double,

vertical double, horizontal ternal, vertical ternal, diagonal a surround.

Diky integralnimu obrazu je vypocet t€chto priznaka velmi rychly:

Piiznak Vypocet Pocet referenci
Horizontal double -A+2C-E+B-2D+F 6
Vertical double -A+B-2C-2D-E+F 6
Horizontal ternal +A-3C+3E-G-B+3D-3F+H 8
Vertical ternal +A-B-3C+3D+3E-3F-G+H 8
Diagonal +A-2B+C-2D+4E-2F+G-2H +1 9
Surround +tA-B-C+D-9(+E-F-G+H) 8

Tabulka 9: Pocet referenci do pole s obrazovymi daty u jednotlivych typu priznakii.
Naptiklad u diagonalniho Haarova pifiznaku nas vypocet stoji celkem 9 referenci do pole s

obrazovymi daty. Kdybychom nepouzivali integralni obraz, ale obycejny, tak by bylo nutné pro

vypocet stejného priznaku 48 referenci do pole obrazovych dat (uvazujeme velikost bloku 4x3).
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Data klasifikatoru
Data natrénovaného klasifikatoru jsem obdrzel ve formatu xml. Jeden slaby klasifikator v kaskadé
klasifikatord natrénované algoritmem WaldBoost (LRD pfiznaky) mlze vypadat napiiklad

nasledovné:

<stage posT="1e+50" negT="-0.136475">
<HistogramWeakHypothesis predictionValues="-1.46935 -1.75678 -1.70577 -1.62235
-1.51736 -1.26519 -1.03946 -0.761181 -1.8172 -0.463974 -0.241405 -0.120997
0.175624 0.354821 0.601864 0.808101 1.16909">
<LRDFeature positionX="7" positionY="4" blockA="2" blockB="3" blockWidth="2"
blockHeight="2" blocksX="3" blocksYy="3"/>

</HistogramWeakHypothesis>

</stage>

Tabulka 10: Ukazka dat slabého klasifikatoru ve formatu xml.

Kazdy slaby klasifikator ma dva prahy (posT, respektive negT), které slouzi metodé SPRT pro
rychlé pfijeti, respektive zamitnuti pod-okna. Déle jsou zde uvedeny predik¢ni hodnoty a tdaje, které
urcuji vlastnosti ptiznaku (pozice pfiznaku v rdmci pod-okna, rozméry bloku, pocet blokl apod.)

Aplikace tedy mohla pfimo nacitat data klasifikatoru z tohoto souboru. Vzhledem k relativni
narocnosti parsovani souboru ve formatu xml (zvlasté na platformé¢ WM) jsem se nakonec rozhodl,
ze data klasifikatoru transformuji ze souboru xml do hlavickového C++ souboru, ktery bude soucasti
filtru. K tomuto ucelu vznikla aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim, kterd tuto konverzi

maximaln¢ zjednodusuje (viz ptiloha A).
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Klasifikator
Samotny klasifikator je implementovan ve tfid¢ Classifier. Konstruktor této tfidy ocekava dva
parametry — obrazovou pyramidu a vstupni obraz z kamery, do kterého na konci vykresli vysledné
odezvy klasifikatoru.

Alternativnim konstruktor pak misto obrazové pyramidy pfijima ukazatel na instanci tiidy
integralniho obrazu. Tento konstruktor je dostupny jen pfi pouZiti direktivy preprocesoru HAAREXT.
Detekce pak neprobiha nad jednotlivymi trovnémi obrazové pyramidy, ale k vyhodnocovani dochézi

pfimo z jednoho integralniho obrazu, pfi¢emz se zvétSuje pouze detekéni pod-okno.

class Classifier
{
public:
Classifier (AbstractImagePyramid* pyramid, Cameralmage* cameralmage) ;
Classifier (IntegralImage* integrallmage, Cameralmage* cameralmage) ;
~Classifier (void) ;
int evaluate();
private:
AbstractFeature* feature;
AbstractImagePyramid* pyramid;
IntegralImage* integrallmage;

Cameralmage* cameralmage;

int evaluateHaarExt (IntegralImage* image, float scaleFactor,
int startlLevel, int levelCount, int skipPixels,
Detection** detections, int* count);

void drawDetection (Detection* detection);

void drawDetections (Detection** detections, int count):;

void initFeature();

}i

Tabulka 11: Trida Classifier.

Ttida obsahuje pouze jednu verejnou metodu. Metoda evaluate provede samotnou detekci ve
vSech urovni obrazové pyramidy (alternativné piimo z jednoho integralniho obrazu). Jaké ptiznaky se
budou pouzivat je urceno jiz pti prekladu filtru nastavenim direktivy preprocesoru HAAR (popiipadé
HAAREXT), respektive LRD. Kazdé pod-okno je vyhodnoceno kaskadou klasifikator. Pokud

projde celou kaskadou (vyhodnoceni neni piedcasn€ ukonceno), pak je jesté¢ akumulovana hodnota

28



porovnana s uzivatelem nastavenou hodnotou prahu. Pokud je vysledna hodnota vétsi, nez je hodnota
prahu, je obsah pod-okna klasifikovan jako obli¢ej a prida se do vektoru pozitivnich detekci.
Po dokonceni detekce je k dispozici vektor pozitivnich odezev, jejichz Sablona je dana tfidou

Detection

class Detection

{
public:

Detection (int x, int y, int height, int width, double response) ;

~Detection (void) ;

int getX()
int getY ()

{ return x;

{ return vy;

}
}

int getWidth ()
int getHeight ()

{ return width;

}

{ return height;

}

double getResponse () { return response; }
private:
int x,

y, width, height;

double response;

}i

Tabulka 12 Trida Detection.

Tato tfida obsahuje vSechny potiebné udaje k naslednému potlaceni ne-maxim, popiipadé
vykresleni (pozice, vyska, sitka a odezva klasifikatoru).

Vektor pozitivnich odezev 1ze bud’ piimo vykreslit nebo nejprve potlacit ne-maximalni
hodnoty (viz dale). Pro samotné vykresleni slouzi privatni metoda drawDetection, ktera vykresli
pfimo do vstupniho obrazku pozitivni detekce. Tento obrazek je poté vykreslen na displej mobilniho

zatizeni pomoci odpovidajiciho DirectShow filtru.

Potlaceni ne-maxim

Vysledkem detekce je n-rozmérny vektor, ktery obsahuje vSechna pod-okna, jenz klasifikator
pozitivné vyhodnotil. V oblasti obrazu, kde se skute¢n¢ nachazi oblicej (tedy pozitivni detekce) je
pocet pozitivnich odezev ¢asto velmi velky. Pro vystup na obrazovku mobilniho zafizeni je vSak
vyhodnéjsi zobrazit kolem detekovaného obliceje jen jednu odezvu (idedln€ tu nejsilnéjsi). Pro tyto
ucely je v aplikaci pouzito potladeni ne-maxim (non-maxima supression), které nejprve shlukuje
jednotlivé odezvy do skupin na zéklade jejich vzajemné vzdalenosti v obraze a z nich poté vybere jen

nejsilngjsi odezvu, ktera se nakonec vykresli.
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Na nasledujicim obrazku (12) Ize vidét, ze kolem oblicejt vzniklo spousta pozitivnich odezev.
Navic je zde vidét také jedna falesna detekce. Podobné ojedinélé falesné detekce Ize eliminovat tim,
ze urCime, jaky je minimalni pocet odezev ve shluku. V tomto konkrétnim piipadé byl minimalni

pocet nastaven na dvé pozitivni odezvy.

Obrazek 12: Potlaceni ne-maxim.

Nastaveni aplikace

Pro jednoduché a uzivatelsky ptijemné nastaveni filtru vznikla v rdmci diplomové prace aplikace,
ktera umozituje pomoci uzivatelského rozhrani nastavit parametry detekce. Pomoci ni lze nastavit 6
parametrd — prah pro pfijmuti pod-okna vyhodnoceného metodou WaldBoost, pocet irovni obrazové
pyramidy, poc¢ate¢ni trovenn pyramidy, dale kolik pixeld se ma pieskakovat pii ptikladani detekéniho
pod-okna (minimalni hodnota je 1 — pod-okno se bude ptikladat kazdy obrazovy bod). Posledni dva
parametry se tykaji metody potla¢eni ne-maxim. Prvni uréuje préh minimalni vzdalenosti dvou
detekovanych pod-oken a na zaklad¢ této hodnoty se pridaji do stejného shluku. Druhy udava
minimalni pocet pod-oken, které musi byt ve shluku, aby se pod-okno s nejvetsi pozitivni odezvou
vykreslilo.

Aplikaci by v budoucnosti bylo vhodné rozsifit i o dal$i nastaveni — nabizi se naptiklad volba
rozliSeni kamery. Vzhledem k tomu, Ze se tato prace snazila spiSe zabyvat experimenty s riznymi
druhy ptiznakli a podrobnéji zmapovat problematiku vyvoje aplikaci pro Windows Mobile, nebylo
této aplikaci vénovano prili§ Casu, a proto nakonec umoziuje nastavovat jen parametry detekce.

Data se ukladaji do souboru faceDetection.ini, z kterého si filtr pro detekci obliceji vyzvedne
zadané hodnoty. Pokud tento soubor neni nalezen, pouZiji se vychozi hodnoty. Aplikace byla napsana

v .NET Compact Frameworku 3.5.
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F} | Face detection

WE treshold: o |«]+]
Pyramid |. count: = |«]+]
Pyrarnid start: [1 |«]+]
Skip pixels: E |«]+]
NMS treshold: ||:|.5 |
MMS i, count: |h |A|,.|

Obrazek 13: Jednoducha aplikace umoznujici nastavit parametry detekce DirectShow filtru
pro detekci obliceju.
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4 Dosazené vysledky

Tato kapitola popisuje vysledky, kterych se v ramci diplomové prace dosahlo. Hlavnim cilem bylo
prozkoumat vykon dne$nich nejrychlejSich mobilnich zafizeni za pouziti aplikace implementujici
algoritmy naro¢né na vykon. Budou zde proto uvedeny naméfené vysledky, které byly zaméieny
zejména na celkovou rychlost, rychlost jednotlivych ¢asti vypoctu (tvorba obrazové pyramidy,
samotna klasifikace atd.) a porovnani LRD a Haarovych ptiznakt. Jesté pfed tim je ale tfeba zminit

vsechny problémy, na které se béhem vyvoje aplikace narazilo. Bohuzel jich nebylo malo.

4.1  Problematické Casti vyvoje

Rozhrani DirectShow
Aplikace byla od zacatku testovana na zatizeni HTC HD. Uz na tomto zafizeni jsem se setkal s
problémy ve frameworku DirectShow. Ackoliv zafizeni disponuje kamerou o rozliSeni 5 megapixelt,
nebylo mozné nastavit rozliSeni kamery na preview pinu filtru pro zachytdvani obrazu z kamery.
RozliSeni tedy bylo neménné a to 144x176 obrazovych bodi, coz bylo vzhledem k parametrim
zatizeni velmi malo.

V prubehu vyvoje bylo stavajici testovaci zafizeni vyménéno za novéjsi model — HTC Touch
HD2 Leo. Problémy vsak nezmizely, spise naopak. Ackoliv uz bylo mozné nastavit rozliSeni kamery
na preview pinu (celkem 13 rozliSeni od 80x48 az po 800x480, coz odpovida nativnimu rozliSeni
displeje telefonu), tak obraz z tohoto pinu byl otofeny o 90 stupni. Marn¢ jsem se snazil tento
problém vyftesit — zkousSel jsem rtzna fora, kde jsem se akorat dozvédél, ze nejsem sam, kdo tento
problém ma. Dale jsem kontaktoval technickou podporu firmy HTC, ktera meé nakonec odkazala zpét
na neoficidlni forum. Nakonec mi nezbylo nic jiného nez vyfesit problém hrubou silou a spravnou
orientaci obrazu si zajistit sdm. Tuto funk¢nost jsem nakonec pro zjednoduSeni zahrnul pfimo do
filtru pro detekci obliceje, 1 kdyz by v budoucnosti méla tato funkce pfijit do samostatného vlastniho

filtru. Jistou potizi je, Ze tato operace neni uplné trividlni a bohuzel vyslednou aplikaci zpomaluje.

Zastaralé jadro operaé¢niho systému

Nejmodernéjsi procesory postavené na architektufre ARM disponuji nejen vysokym taktem (1 GHz),
ale obsahuji tfeba i Floating Point Unit. Jak bylo ale zminéno v prvni kapitole, jadro systému
Windows Mobile je zastaralé a nové vlastnosti procesorti nepodporuje. Veskeré instrukce v plovouci
radové Carky jsou tak emulovany a jsou proto velmi naro¢né. Konkrétné v ptipadé Haarovych

priznaki je absence pfimého vyuziti téchto instrukci hodné znat (vypocet standardni odchylky atd.).

32



Vliv nepfitomnosti podpory FPU lze demonstrovat diky programu FPUEnabler. Jedna se o
experimentalni nastroj, ktery zaplatuje ptimo jadro operac¢niho systému v paméti a zpfistupni tak
nékteré instrukce FPU pfimo, bez slozitého emulovéni. Tento program je primarné vyvijen pro
Samsung Omnia II a vyvojafi tvrdi, Ze na HTC Touch HD2 nedosahuje zdaleka tak dobrych
vysledkl. Po zaplatovani jadra opera¢niho systému provede program rovnou jednoduchy benchmark,

ktery otestuje zrychleni ptimého vyuziti jednotlivych instrukci oproti emulaci:

Instrukee Zrychleni | Zrychleni Instrakee Zrychleni | Zrychleni Instrukee | Zrychleni Zrychleni
HD2 Omnia II HD2 Omnia II Omnia II
negs 39% 71% led 50% 72% itos 73% 130%
eqgs 23% 70% Itd 29% 74% itod 56% 100%
ges 43% 70% adds 63% 139% utos 87% 127%
gt 43% 69% subs 95% 156% utod 55% 98%
les 28% 71% muls 93% 142% stoi 50% 109%
Its 48% 69% divs 140% 178% stou 65% 111%
negd 24% 75% addd 160% 299% stod 51% 108%
eqd 49% 71% subd 168% 315% dtoi 84% 130%
ged 48% 74% muld 152% 292% dtou 65% 106%
gtd 48% 72% divd 402% 511% dtos 62% 117%
Tabulka 13: Zrychleni jednotlivych instrukci po zaplaté programem FPUEnabler pro zarizeni HTC
HD?2 a Samsung Omnia 1.

Z tabulky lze vidét, Ze zaplatovat se u zafizeni HTC Touch HD2 vyplati pouze 5 instrukci. U
zatizeni Samsung Omnia II je vysledek dle ocekavani daleko lepsi — zaplatovat se vyplati hned 17
instrukci. U obou zafizeni lze vidét nejvetsi zrychleni pro instrukce divd — u HTC Touch HD2 402%
a u Samsung Omnia II dokonce 511%. Jaky to bude mit vliv na vykon ukazeme v dalsi kapitole v

jednom z experimentt.

4.2  Vysledky testu

Oba Kklasifikatory, které jsou v nasledujicich experimentech pouzity, byly trénovany algoritmem
WaldBoost. Oba s cilovou chybou 20%. Lisi se jen v pouzitych ptiznacich — prvni z nich je trénovan
pomoci Haarovych ptiznakd, druhy pouziva ptiznaky LRD.

K dispozici byly celkem 4 testovaci pristroje, které se liSily zejména svou vykonnosti. Bohuzel

uz v zéarodku se ukazalo, Zze vykonnostné nejslabsi telefon (HTC TyTN) je velmi pomaly i pfi
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obycejném zachytdvani videa z kamery a nasledném zobrazeni na displej (rychlost videa byla Cisté

subjektivnim odhadem 0,5 fps). Proto bylo z dalSich testt toto zafizeni vynechano.

HTC Touch HD2 (Leo)

Samsung Omnia I1

HTC Touch HD

HTC TyTN (Hermes)

(Blackstone)
Qualcomm QSD8250 Samsung S3C6410 Qualcomm MSM7201 Samsung S3C2442
1 GHz 800 MHz 528 MHz 400 MHz
800x480 (WVGA) 800x480 (WVGA) 800x480 (WVGA) 320x240 (QVGA)
5 Mpx 5 Mpx 5 Mpx 2 Mpx

Tablka 14: Prehled testovacich zarizeni — ilustracni fotografie, ndazev, procesor, rozliSent

displeje, rozliseni fotoaparatu.

Pro tucely testovani byly pouzity celkem 3 obrazky. Obrazek test01 byl pouzit z divodu

velkého poctu obliceji (celkem 29). Jeho rozliSeni je 800x480 bodl, coz odpovida nativnimu

rozliSeni displeje primarniho testovaciho zafizeni (HTC Touch HD2 Leo). Druhy obrazek, test02, byl

pouzit, protoze obsahuje pouze dva obliceje a jeho velké ¢ast je monochromatické pozadi — mélo by

byt vyhodnoceno podstatné méné slabych klasifikator. Poslednim testovacim obrazkem je obrazek

test03, jehoz rozlieni je 144x176 bodl. VSechny tyto obrazky jsou soucasti ptilohy C.

Procento pod-oken v jednotlivych urovnich kaskady klasifikatori

Jak bylo uvedeno v pifedchazejicich kapitolach, vyhodou pouziti kaskady slabych klasifikatord je

rychlé zamitnuti pod-oken, v nichz se oblicej zcela jisté nenachazi (napt. pozadi scény). V ramci

tohoto testu jsem zméfil, kolik procent z celkového poctu klasifikovanych pod-oken se dostane do

jednotlivych urovni kaskady.

34



12,00

%
= 10,00
£
o
S
O
X
=
8 800
X
£
©
"
E’ 6,00 " LRD
Q = HAAR
e)
[e]
o
e
S
N 400
<
[}
2
o
=
[e]
o 2,00

0,00

0 5 10 15 20 25 30 35

Poradi slebého klasifikatoru

Obrazek 14: Procento pod-oken, ktera projdou jednotlivymi kaskadami klasifikatoru (testovact
obrazek test0l).

Klasifikatory, které aplikace pouziva, obsahuji pomérné velky pocet slabych klasifikatort
(1000 slabych Kklasifikatord v klasifikatoru pouZzivajici LRD piiznaky, 300 v pripad¢ klasifikatoru
pouzivajici Haarovy piiznaky), pficemz drtivé procento z nich neprojde do vysSich urovni. Proto je
uvedeny graf omezen jen na prvnich 30 slabych klasifikatord z kaskady. Z grafu lze také vidét, ze
procenta pruchozich pod-oken se v jednotlivych urovnich kaskady lisi maximalné o ptl procenta

mezi klasifikatory natrénovanymi Haarovymi a LRD pfiznaky.

Vliv emulovani instrukci v plovouci fadové ¢arce
V predeslé ¢asti kapitoly bylo uvedeno, Ze ackoliv jsou moderni procesory vybavené FPU, zastaralé
jadro operacniho systému ji neumi vyuzivat. Vliv této skutecnosti by se mél projevit zejména u

klasifikace pomoci klasifikatoru trénované s Haarovymi piiznaky. Test byl provadén tak, ze se
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pomoci programu FPUEnabler zaplatovalo jadro operac¢niho systému, které tak zacalo piimo vyuzivat
nékteré FPU instrukce procesoru a vysledky tohoto méfeni se porovnaly s vysledky bez pouziti
FPUEnableru. Test bylo mozné provést pouze na mobilech HTC Touch HD2 a Samsung Omnia II,

které byly jediné z testovacich zafizeni podporovany.

Piiznaky | Obrizek Pocet vyhodnocenych slabych Rychlost Rychlost Zrychleni
Klasifikatoru (s) (FPUEnabler) (s)

HAAR | testOl 6347195 69,55 42,76 38,51%

HAAR | test02 2948210 24,99 16,02 35,91%

HAAR | test03 360317 3,14 1,99 36,60%
LRD test01 2690853 5,93 5,37 9,36%
LRD test02 1673825 3,68 3,43 6,69%
LRD test03 143296 0,30 0,28 7,90%

Tabulka 15: VIiv emulovani instrukci v plovouci 7adové carce — HTC HD?2 Leo.

U zafizeni HD2 je v ptipadé klasifikace obrazu klasifikatorem pouzivajici Haarovy ptiznaky
zrychleni v priméru 37,00%, v pifipadé LRD je to pak 7,98%. V piedeslé kapitole bylo navic

uvedeno, ze program FPUEnabler nefunguje pod mobilnim zafizenim HTC HD2 moc dobte (i tak je

zrychleni vic nez zarazejici).

Péiznaky | Obrizek Pocet vyhodnocenych slabych Rychlost Rychlost Zrychleni
Klasifikatoru (s) (FPUEnabler) (s)

HAAR | testOl 6347195 141,77 56,84 59,91%

HAAR | test02 2948210 63,95 26,30 58,88%

HAAR | test03 360317 7,66 3,06 60,07%
LRD testO1 2690853 13,30 11,82 11,14%
LRD test02 1673825 7,99 7,63 4,49%
LRD test03 143296 0,67 0,60 10,95%

Tabulka 16: Viiv emulovani instrukci v plovouci radové carce — Samsung Omnia I1.

Jelikoz je program FPUEnabler vyvijen pro Samsug Omnia II, dalo se cekat, Ze zde bude

zrychleni jest¢ znatelné€jSi. Detekce za pomoci Haarovych ptfiznakd byla urychlena v priméru o

59,62%, v pripadé LRD pouze o 8,86%.

Zrychleni je tedy opravdu znatelné a opét poukazuje na zastaralost jadra opera¢niho systému

Windows Mobile. Z tohoto i celkovych vysledkt vyplyva, ze je daleko vyhodnéjsi pouzit LRD
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ptiznaky, jejichz vyhodnoceni z vétSi Casti probihd jen za pomoci celych cisel, na rozdil od

Haarovych ptiznaku, které pocitaji spise s ¢isly v plovouci fadové ¢arce.

Rychlost na ikor kvality detekce
Odezva klasifikatoru v misté, kde se nachazi oblicej je ¢asto velmi velka. Nabizi se tak mozZnost, zda
neomezit kvalitu detekce, diky ¢emuz mtzeme dosahnout vyssi rychlosti detekce. Na obraz se totiz

typicky ptikladéa detekcéni okno bod po bodu. Vysledek pak v realné aplikaci vypada nasledovné:

Obrdazek 15 Velky pocet pozitivnich odezev v misteé, kde se nachazi oblicej.

Kolem obli¢eje je nékolik pozitivnich odezev. Nabizi se proto experiment, zda neni dostateéné
prikladat detekéni okno kazdy druhy nebo dokonce Ctvrty bod. Detekce se tak urychli ¢tyinasobné,
respektive Sestnactinasobneé.

Dal$i moznosti, jak celou detekci vyznamné urychlit, je vynechani prvni urovné pyramidy
(tedy obrazku v rozliSeni 1:1 s obrazem plvodnim). Za predpokladu, Ze je detekéni okno malé
(typicky 24x24), nemlze byt rozliSeni mobilni kamery, ktera je Casto navic rozostfend, dostatecné
pro detekci obliceji ve vétsi vzdalenosti od kamery. Odstranime tak ¢ast pyramidy, ktera zabere

nejvic vypocetniho Casu.
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Optimalizace Optimalizace
Piiznaky | Obrazek | Bez optimalizace* Zrychleni 1 | Zrychleni 2
1** 2***
6347195 918493 222122
HAAR | testOl 88,36% 97,05%
69,54s 8,09s 2,05s
2948210 429960 103469
HAAR | test02 84,95% 95,85%
24,99s 3,76s 1,04s
360317 58377 13874
HAAR | test03 83,86% 95,98%
3,14s 0,51s 0,13s
2690853 431361 106409
LRD testO1 83,28% 94,91%
5,93s 0,99s 0,30s
1673825 256772 64196
LRD test02 82,86% 94,1%
3,68s 0,63s 0,225
143296 21059 3153
LRD test03 84,01% 93,38%
0,30s 0,05s 0,02s

* Prvni fadek — pocet vyhodnocenych slabych klasifikatora, druhy fadek — doba detekce
** Optimalizacel — Prikladani detekéniho okna jen kazdé dva pixely, preskoceni prvni urovné pyramidy
*** Optimalizace 2 — Prikladani detekéniho okna jen kazdé Etyii pixely, pieskoceni prvni trovné pyramidy

Tabulka 17: Zrychleni detekce na vikor kvality — HTC Touch HD2 Leo.

Zrychleni detekce je v pfipad¢ vynechani prvni urovné obrazové pyramidy vzdy vice nez 82%.
V piipad€ druhé optimalizace je zrychleni vzdy vice nez 93%. Narist vykonu je tedy velmi velky a
urcité se vyplati v aplikaci pouzit i za cenu horSich detekénich schopnosti. Vysledky testii ostatnich

testovacich zatizeni jsou uvedeny v piiloze B.

Jednotlivé casti aplikace

N

4

pyramidy obrazili, samotnou detekci a potlaceni ne-maxim.

HAAR |[LRD
Tvorba obrazové pyramidy | 0,59% |0,31%
Klasifikace 96,83% | 96,76%
PotlaCeni ne-maxim 1,71% |1,19%
Ostatni 0,87% 10,31%

Tabulka 18: Porovnani narocnosti jednotlivych fazi detekce obliceje.
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N4

klasifikace — v obou piipadech se blizi 97%. Aby se cely proces detekce zrychlil, je tfeba se zaméfit
zejména prave na tuto ¢ast. Nepotvrdily se tak domnénky, Ze tvorba obrazové pyramidy by zabirala

neumeérnou ¢ast casu a i potlaceni ne-maxim je pomérné rychlé v porovnani se samotnou klasifikaci.

Porovnani raznych implementaci klasifikatoru vyuzivajici Haarovy pfiznaky
Jak bylo uvedeno v ptedchazejici kapitole, v ramci aplikace byly implementovany dva pfistupy pro
detekcei obliceje pomoci klasifikatoru vyuzivajici Haarovy pfiznaky. Prvni metoda vytvofila
obrazovou pyramidu integralnich obrazli a poté postupné tyto obrazky prochdzela skenovacim pod-
oknem. Druh4 metoda misto pod-vzorkovavani vstupniho obrazu postupné meénila velikost
skenovaciho okna. Druhd metoda by tak méla byt vykonnéjsi vzhledem k odpadnuti rezie souvisejici
s tvorbou obrazové pyramidy.

Po vysledcich ptedchoziho testu, kdy se ukdzalo, ze tvorba obrazové pyramidy neni zdaleka

tou nejnarocnéjsi ¢asti detekce, vznikla obava, Ze rozdil mezi témito dvéma ptistupy bude minimalni.

Priznaky Obrazek Bez optimalizace | Optimalizace 1 Optimalizace 2
6347195 918493 222122
HAAR testO1
69,54s 8,09s 2,05s
2948210 429960 103469
HAAR test02
24,99s 3,76s 1,04s
360317 58377 13874
HAAR test03
3,14s 0,51s 0,13s
HAAR bez 6855271 680547 166589
. test01
obrazové pyramidy 66,83s 6,78s 1,71s
HAAR bez 3021831 298863 72326
test02
obrazové pyramidy 27,61s 2,97s 0,76s
HAAR bez 419482 50343 8154
test03
obrazové pyramidy 3.89s 0,49s 0,11s

Tabulka 19: Srovnadni dvou riznych implementaci klasifikatoru vyuzivajici Haarovy priznaky — HTC

Touch HD2 Leo.

Z tabulky 19 lIze vidét, ze rychlost vyhodnoceni jednoho obrazku zéalezi hlavné na poctu
vyhodnocenych slabych klasifikator (jejich pocet se lisil v zavislosti na pouzité optimalizaci). Je
tedy ziejmé, ze tvorba obrazové pyramidy v nasem konkrétnim piipadé celou detekci nijak vyrazné

nezpomaluje a je tfeba se zamérit hlavné na zrychleni vypoctu ptiznakd.
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5 Zavér

Cilem prace bylo seznamit se podrobné¢ s platformou Windows Mobile, zejména se zaméfit na
moznosti vyvoje, a prozkoumat vykon dneSnich mobilnich zafizeni. Pro tyto ucely byla
implementovana aplikace, ktera detekuje obliceje v obraze z kamery mobilniho zatizeni.

Text této prace postupné mapuje vyvoj této aplikace. Prvni kapitola je vénovana analyze
platformy Windows Mobile. Jsou zde zminény divody pro vybér této platformy, jeji klady a
kterou predstavuje operacni systém Windows Phone 7. Tento novy produkt by mél pfinést potiebnou
revoluci tomuto pomérné zastaralému a malo se vyvijejicimu systému.

Druha kapitola se vénuje problematice rychlé detekce obliceji v obraze. Hlavnim cilem této
Casti prace bylo podrobngji se seznamit s teorii, ktera poté bude vyuzita pii samotné implementaci.
Zvlastni pozornost je vénovana ucicim algoritmiim AdaBoost a WaldBoost. Cilem prace bylo
porovnat i chovani alesponi dvou druhti pfiznaki. Vybér nakonec padl na Haarovy ptiznaky a LRD
ptiznaky, které jsou v této kapitole také rozebrany.

Treti kapitola se podrobné zaméfuje na implementaci celé aplikace. Prvni ¢ast se vénuje
problematice vyvoje multimedialnich aplikaci pomoci multimedidlniho frameworku DirectShow.
Ctenaf je seznamen s tvorbou filter graphu pro zachytavani videa z kamery zatizeni a jeho naslednou
transformaci. Ta je realizovana pomoci vlastniho transformacniho filtru. Tento krok je nejprve popsan
teoreticky a posléze je popséana realizace transformacniho filtru, ktery ve vstupnim obraze detekuje
obliceje.

Zavérecna kapitola obsahuje popis dosazenych vysledki. Jsou zde zminény vSechny problémy,
se kterymi jsem se béhem vyvoje aplikace setkal a které dokazuji zastaralost platformy Windows
Mobile. Aby bylo mozno vyhodnotit vykon mobilnich zatizeni, je zde také uvedena cela fada testt,
které poukazuji na silné a slabé stranky nejen mobilnich zafizeni, ale i cilové platformy.

Aplikace se povedla zrealizovat a po urcitych optimalizacich, které vétSinou spocivaly v jistych
ustupcich kvalité¢ detekce, bylo dosazeno hlavniho cile - detekce oblicejii v obraze v realném case
(tedy alesponi 15 fps) na mobilnim zafizeni. Prace timto dokazala, ze vykon dneSnich mobilnich
zafizeni je jiz dostatecny i pro velmi naroc¢né aplikace.

Bohuzel se také potvrdilo, ze platforma Windows Mobile, jejiz jadro pochazi z roku 2004,
nedokéze potencial dneSnich modernich procesor vyuzit naplno. Zejména experimenty s vypocty v
plovouci desetinné Carce byly velkym piekvapenim. Ackoliv moderni procesory zalozené na
architektufre ARM jiz obsahuji Floating Point Unit, veskeré instrukce jsou stile emulovany na Grovni
jadra operacniho systému. Diky tomuto zjisténi se také ukazalo, pro¢ je vyhodnéjsi vyuziti ptiznakt

LRD, nez Haarovych pfiznakd.
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Co se tyCe pokracovani prace, nabizi se hned nékolik moznosti. V prvni fadé by bylo tieba
provést dalsi optimalizace, které by samotnou detekci urychlily. Je tfeba se zaméfit hlavné na mista,

Zajimavé by také bylo porovnat vykon s dal§imi platformami. Prioritou je hlavné srovnani s
platformou iPhone a stale oblibengjsim Google Android. Asi nejdilezitéjsi zjisténi by pak pfineslo
srovnani zatizeni HTC Desire (Google Android) s hlavnim testovacim pfistrojem HTC Touch HD2
Leo. Tyto mobilni zafizeni totiz obsahuji stejny procesor (Qualcomm Snapdragon), takze by bylo
mozno srovnat platformy pfimo. Zacatkem podzimu roku 2010 by také mél vyjit nastupce Windows
Mobile 6.5.x — Windows Phone 7. Zde by se nabizelo porovnani, jak si dokazala firma Microsoft
poradit s problémy stavajici platformy a také jak se zmenil vyvoj.

Ptinosné by také mohlo byt srovnat vykon mobilniho zafizeni se stolnim pocitacem. To by

nemélo byt narocné vzhledem k pomérné jednoduchému prevedeni jiz existujicitho DirectShow filtru.

41



Literatura

[1]

[2]

[5]

[6]

[8]

[9]

[10]

[12]

[13]

[14]

Cesky statisticky ufad: Mobilni telefonni sit’, 2009
[Online; navstiveno 2009-12-11]
URL.: http://www.czso.cz/csu/redakce.nsf/i/mobilni_telefonni_sit

ZDNet UK: Windows Mobile loses nearly a third of market share, 2009
[Online; navstiveno 2009-12-25]

URL: http://news.zdnet.co.uk/communications/0,1000000085,39877964,00.htm

Yang M., Kriegman D. J., Ahuja N.: Detecting Faces in Images: A Survey.
IEEE Trans, Pattern Analysis and Machine Intelligence 2002

Viola P., Jones M.: Robust Real Time Object Detection,
Statistical and Computational Theoresis of Vision, Vancouver, 2001

Sochman J., Matas J.: WaldBoost — Learning for Time Constrained Sequential Detection,
2005 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR'05) — Volume 2

Hradi§ M., Herout A., Zemcik P.: Local Rank Patterns — Novel Features for Rapid Object
Detection, Proceedings of ICCVG 2008, Heidelberg, 2008

Zemcik P., Hradi$ M., Herout A.: Local Rank Differences — Novel Features for Image
Processing, Proceedings of SCCG 2007, Budmetice, 2007

Polok L., Herout A., Zem¢ik P., Hradi§ M., Juranek R., Josth R.:
,Local Rank Differences* Image Feature Implemented on GPU, 2008
Proceedings of ACIVS 2008

Juranek R.: Pattern Recognition in Image Using Classifiers, Diplomova prace,
VUT Brno 2007

MSDN: Introduction to DirectShow Application Programming, 2009
[Online; navstiveno 2009-09-21]
URL: http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms786509%28VS.85%29.aspx

MSDN: Writing Transform Filter, 2009
[Online; navstiveno 2009-10-01]
URL: http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms788165%28VS.85%29.aspx

MSDN: Filter Graph Manager, 2009
[Online; navstiveno 2009-09-21]
URL: http://msdn.microsoft.com/en-us/library/dd375786%28VS.85%29.aspx

MSDN: [PropertyBag Interface, 2009
[Online; navstiveno 2009-10-03]
URL: http://msdn.microsoft.com/en-us/library/aa768196%28VS.85%29.aspx

MSDN: [CaptureGraphBuilder2 Inteface, 2009
[Online; navstiveno 2009-10-02]
URL.: http://msdn.microsoft.com/en-us/library/aa924828.aspx

42


http://www.czso.cz/csu/redakce.nsf/i/mobilni_telefonni_sit
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/aa924828.aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/aa768196(VS.85).aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/dd375786(VS.85).aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms788165(VS.85).aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms786509(VS.85).aspx
http://news.zdnet.co.uk/communications/0,1000000085,39877964,00.htm

[15]

[16]

[19]

[20]

[21]

MSDN: [CaptureGraphBuilder2::RenderStream, 2009
[Online; navstiveno 2009-10-03]
URL: http://msdn.microsoft.com/en-us/library/aa930715.aspx

MSDN: IVideoWindow Interface, 2009
[Online; navstiveno 2009-10-03]
URL: http://msdn.microsoft.com/en-us/library/dd377276%28VS.85%29.aspx

MSDN: IMediaControl Interface, 2009
[Online; navstiveno 2009-10-04]
URL: http://msdn.microsoft.com/en-us/library/dd390170%28VS.85%29.aspx

MSDN: IUnkown::Querylnterface Method, 2009
[Online; navstiveno 2009-10-04]
URL: http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms682521%28VS.85%29.aspx

MSDN: Writing Transform Filters: Add Support for COM, 2009
[Online; navstiveno 2009-10-04]
URL: http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms787698%28VS.85%29.aspx

MSDN: CTransInPlaceFilter Class, 2009
[Online; navstiveno 2010-01-01]
URL: http://msdn.microsoft.com/en-us/library/aa920705.aspx

Jack K.: Video Demystified. 5th Edition.
[s.1.] : Newness, 2007. 944 s. ISBN 978-0750683951

43


http://msdn.microsoft.com/en-us/library/aa920705.aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms787698(VS.85).aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/ms682521(VS.85).aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/dd390170(VS.85).aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/dd377276(VS.85).aspx
http://msdn.microsoft.com/en-us/library/aa930715.aspx

Seznam priloh

A Navod na ovladani aplikace pro ptfevod dat klasifikatoru ze souboru xml do C++
hlavickového souboru

B Ostatni testy
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Testovaci obrazky
D Datovy nosi¢ (CD) s vyslednou aplikaci, zdrojovymi texty prace a timto textem Vv
elektronické podobé

E Plakat pro prezentovani projektu
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Priloha A

Program XmlParser slouzi k jednoduchému pievodu dat natrénovaného klasifikatoru z formatu xml
do C++ hlavickového souboru. Program zvlada pfevod klasifikatorti natrénovanych pomoci
Haarovych a LRD piiznakt. Pti prekladu je pouzity typ pfiznakli potfeba urcit direktivou
preprocesoru (HAAR, respektive LRD).

Aplikace je ovladana pomoci jednoduchého GUI. Tlacitko Load xml vyvola standardni
systémovy dialog pro nacteni souboru typu xml s daty klasifikatoru. Dalsi tlacitko, Parse xml,

prevede zdrojovy soubor do vnitini reprezentace.

s XML parser and convertor for Windows Mabile face detector - [r-WB-LRD--a20-1x1-1x2-2x1-2x2.xml] |£|E|éj

elLoad xmil Parse xml °IC0n\rertto C++

m Parse status | Convert Preview

Blocks X: 3 -
Blocks ¥: 3

Rlphas: 1,30821 1,0556 0,70725¢ 0,492123 0,19993% 0,0242589 -0,259181 -0, 414087 -1,440% -0,859315 -1,11328 -1,2501¢
-1,54857 -1,8884 -Z,05331 -1,83735 -1,383

wbNegT -0,113453

Position X: &

Position ¥: S

Block R: 2

Block B: 8

Block Width: Z

Block Height: Z

Blocks X: 3

Blocks ¥: 3

Zlphas: -1,7545% -1,83%148 -1,74475% -1,3701% -1,20072 -0,936428 -0,8632852 -0,466815 -0, 932774 -0, 0581859 0,0524544
0,13481 0,345888 0,518313 0,728313 0,885043 1,18271

wbNegT -0,555094

Position X: 9

Pogition ¥: &

Block R: 4

Block B: 5

Block Width: Z

Block Height: 2

Blocks X: 3

Blocks ¥: 3

RAlphas: -0,71082& -1,07245 -1,07737 -1,138%3 -0,338468 -0,947185 -0,878%2 -0,851324 -1,13001 -0,33217 -0,000530747
0,%9874 0,536377 0,7578 0,91491¢6¢ 0,778€55 0,25805

wbNegT -0,63277¢
Position X: 4

Obrazek 16: Stav aplikace po parsovani xml souboru.

Poslednim tladitkem je tlacitko Convert to C++, které vygeneruje finalni hlavickovy soubor.

Ten je poté mozné pouzit pfimo v DirectShow filtru pro detekci obliceje.
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Priloha B

Piiznaky | Obrazek | Bez optimalizace | Optimalizace 1 | Optimalizace 2 | Zrychleni 1 | Zrychleni 2
6347195 918493 222122
HAAR | testOl 85,64% 96,38%
141,76s 20,36s 5,13s
2948210 429960 103469
HAAR | test02 84,88% 96,07%
63,95s 9,67s 2,51s
360317 58377 13874
HAAR | test03 83,35% 96,51%
7,66s 1,28s 0,27s
2690853 431361 106409
LRD testO1 84,00% 95,50%
13,30s 2,13s 0,60s
1673825 256772 64196
LRD test02 84,07% 95,36%
7,99s 1,27s 0,37s
143296 21059 3153
LRD test03 84,71% 97,10%
0,68s 0,10s 0,02s
Tabulka 20: Zrychleni detekce na vkor kvality — Samsung Omnia Il
Piiznaky | Obrazek | Bez optimalizace | Optimalizace 1 | Optimalizace 2 | Zrychleni 1 | Zrychleni 2
6347195 918493 222122
HAAR | testO1 85,14% 96,20%
164,60s 24,46s 6,25s
2948210 429960 103469
HAAR | test02 84,14% 95,68%
73,59s 11,67s 3,18s
360317 58377 13874
HAAR | test03 83,87% 96,08%
8,60s 1,39s 0,34s
2690853 431361 106409
LRD test01 84,01% 95,80%
20,11s 3,22s 0,84s
1673825 256772 64196
LRD test02 83,85% 95,41%
11,73s 1,90s 0,54s
143296 21059 3153
LRD test03 84,09% 97,38%
1,06s 0,17s 0,03s

Tabulka 21: Zrychleni detekce na vikor kvality — HTC Touch HD (Blackstone)
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Priloha C
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Obrazek 17 Testovaci obrazek test01 — 800x480

Obrazek 18 Testovaci obrazek test02 — 800x480

Obrazek 19 Testovaci obrazek test03 — 144x176
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