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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekcei obliceji na mobilnich telefonech. Konkrétné se zaméruje na platformu
Windows Mobile. Uvod je tedy vénovan tomuto operadnimu systému a moznostem prace s kamerou.
Dalsi ¢ast textu je vénovana obecné problematice detekce obliceje v obraze s ohledem na slaby vykon
cilovych zafizeni. Soucasti prace je také popis ziskavani obrazu z kamery pomoci multimedialniho
frameworku DirectShow a tvorba vlastniho transformacniho filtru pro detekcei obliceje. V zavéru jsou
shruty dosazené vysledky formou testii 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 vyspélych zemich velmi rozsifena (v roce 2008 byl pocet aktivnich SIM
karet v CR 13 571 000 [1]), piestoze se jedna o pomémé mladou &ast trhu. Je to tedy velmi
dynamicky se rozvijejici odvétvi s jistou budoucnosti. Cilem této prace je zjistit, zda je vykon
dnesnich mobilnich zafizeni jiz dostate¢ny pro algoritmy o velké prostorové a ¢asové naroc¢nosti. Pro
tyto ucely byla zvolena aplikace, ktera detekuje obliceje v obraze z kamery, jiz vétSina modernich
mobilnich telefont disponuje. Jistym problémem je, Ze na trhu je k dispozici cela fada operacnich
systému, at” uz otevienych nebo uzavienych (napf. Windows Mobile, Symbian, Google Android,
Openmoko, iPhone OS). To je také jeden z davodi, 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. Pfi vyvoji je také nutno mit na mysli, Zze vykon téchto zafizeni se nemize zdaleka rovnat
vykonu stolnich pocitaci. Pravé na tento fakt musime vzhledem ke zvolené problematice neustale
pamatovat.

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

Tato prace je strukturovana tak, aby nejprve Ctenafe seznamila obecné s timto opera¢nim
systémem, zejména se zaméii na vyvoj softwaru pro tuto platformu. Hlavni pozomost se pfitom bude
vénovat moznostem ziskani obrazu z kamery.

V nasledujici Casti se pak bude zabyvat teorii detekce oblieje v obraze. Nejdiive budou
uvedeny mozné pristupy detekce objektu 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 seznamime s
frameworkem DirectShow (konstrukce filter graphu, tvorba vlastniho transformaéniho filtru) a poté
bude popsana konkrétni aplikace, kterou predstavuje filtr pro detekci obliceju v obraze.

Posledni kapitola shrne dosazené vysledky. Nejvétsi prostor zde bude vénovan zejména
porovnani vybranych pfistupii, experimentiim se zvySovanim rychlosti detekce na tkor kvality a
dal$im experimentum souvisejicich s omezenim zvolené platformy. Také zde bude prostor pro popis
vSech platform¢ specifickych potizi, se kterymi jsem se béhem vyvoje aplikace setkal.

Pravé na zaklad¢ posledni kapitoly bude ucinén zaveér, zda je vykon dnesnich chytrych telefonu

dostateény pro naroc¢né aplikace.



1 Windows Mobile

Windows Mobile je operacni systém, ktery je vyvijen firmou Microsoft a je navrzen pro smartphony
a nejraznéj§i mobilni zafizeni. Jeho pfedchiidcem 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. Spole¢nost Microsoft celi také velké kritice diky tomu, Zze uzivatelské
rozhrani vypada v porovnani s konkurenci zastarale a naprosto ignoruje moderni styl ovladani (multi-
dotykové displeje napriklad nepodporuje viubec). To je také hlavni pficinou toho, pro¢ Windows
Mobile i pres pomérn€ kvalitni jadro (sprava aplikaci, multi-tasking) ztraci podil na trhu.

Podle uznavané analytick¢ firmy Gartner ztratila platforma Windows Mobile témér jednu
tfetinu trhu mezi tfetim kvartalem roku 2008 a tfetim kvartalem roku 2009 [2]. Nyni ji s 11% podilem
na trhu se smartphony patfi ¢tvrté misto (trhu vévodi platforma Symbian — 44,6%, operacni systémy
firmy RIM se umistily na druhém misté¢ s 20,8% a bronzovou pricku si zajistil iPhone s 17,1%).
Propad Windows Mobile je tedy velmi strmy a otazkou je, zda se zastavi, €i tato platforma nenavratné
zanikne. Firma Microsoft vzhledem k obchodnimu netspéchu desktopového systému Windows Vista
presunula veskeré sv¢ usili (finance i pracovni silu) na vyvoj nastupce operac¢niho systému Windows
Vista — Windows 7. U¢inila tak jist¢ proto, Ze na rozdil od mobilnich zafizeni, nema v operacnich
systémech pro stolni pocita¢e vyznamnéjsiho trzniho konkurenta a ztrata této pozice by méla velmi
nepfijemné dusledky. Tento krok ovSem zapfi€inil pravé to, Zze Windows Mobile zacal k
nespokojenosti svych uzivateli 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 systtm Windows Mobile minulosti. VSechna
zafizeni této firmy vynikaji kvalitnim dilenskym zpracovanim, nadprimémou hardwarovou vybavou
a privétivym uzivatelskym rozhranim. Firma HTC totiz z Windows Mobile zachovala tu kvalitni ¢ast
(backend) a kompletné predélala uzivatelské rozhrani (frontend). Jeji nejnovéjsi zafizeni (HT'C Touch
HD2 Leo) dokonce umoznilo to, co bylo dlouhou dobu pro uzivatele systému Windows Mobile utopii
— pfinesla multi-dotykové ovladani.

I kdyz tedy HTC radikaln¢ pired€lalo cely operacni systém, vyvoj pro tato zafizeni to nijak
nepostihlo. Kompatibilita se starSimi Windows Mobile aplikacemi zistala a pro vyvoj novych je

nadale mozno pouzivat veskeré vyvojové nastroje od firmy Microsoft.
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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 nejnovejsi verzi (aktualné 6.5 x) zaloZeno stale na jadic Windows
CE 5.2 (z roku 2004), mnoho novych funkci této architektury neni podporovano prave na Grovni jadra

operacniho systému (napfiklad FPU).

12 Vyvoj

K vyvoji 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 zafizeni s Windows Mobile, které nemaji dotykovou obrazovku a
jsou ovladana vyhradn¢ pomoci klavesnice. Verze Professional je naopak uréena pro zafizeni
ovladana pomoci dotykové obrazovky.

Vyvoj aplikace je velmi pohodlny zejména diky vyvojovému prostiedi Visual Studio. To
integruje obvykl¢ nastroje jako jsou editor zdrojového kddu, kompilator nebo propracovany
debugger. Pro tucel této prace je ale hlavni vyhodou moznost vyuzit emulatory mobilnich zafizeni ¢i
ladit kod pfimo 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 tyée, mame na vybér pouze ze dvou relevantnich variant. Prvni
variantou je psat nativni kod 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 zna¢né urychlily vyvoj. Hlavnim problémem ovSem je, ze takovy
program miuize byt spustén pouze v rezii CLR virtudlniho stroje (Common Language Runtime virtual
machine), coz jej nutné predurcuje k vyssim pozadavkiim na systémové zdroje. JelikoZz se v naSem
pfipad¢ jedna o aplikaci, kde je rychlost hlavnim cilem, musim se vzdat jist¢ pohodlnosti, kterou

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

1.3 Prace s kamerou

V ramci diplomové prace jsem vyzkousSel nékolik alternativ, jak pristupovat ke kametfe mobilniho

zarizeni.



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, ktera pouze vyvola systémovou aplikaci urenou pro praci s
fotoaparatem. Pomoci tohoto dialogu tak vyvojar pouze dostane cestu k fotografii, ¢i videosekvenci,
kterou pomoci aplikace poridil. Tato alternativa je tedy nepfipustna vzhledem k tomu, Ze by nase
aplikace méla pracovat v realném case.

C++ nabizi opét funkci, ktera stejné jako v predchozim pripadé vyvola standardni systémovy
dialog pro obsluhu fotoaparatu. Jedna se o funkci SHCameraCapture, ktera je opét pro nase ucely
nevhodna. Zajimavéjsi ovSem v nasem pripadé je, ze Microsoft do svého systému Windows Mobile
zahmul 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 jesté tfeba zminit, ze ackoliv plna verze NET Frameworku pfistup ke COM
komponentam umoziuje, 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 zachytavani a
zpracovani videa z kamery. Jednotlivé metody by pak bylo mozno volat z Compact Frameworku
pomoci P/Invoke (Platform Invocation Services). Ta umoziuje volat nativni kod 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 zbyteéné.

1.4 DirectShow

Jak bylo jiz uvedeno vyse, DirectShow je multimedialni framework zaloZzeny na COM. Component
Object Model je standard binamiho rozhrani, které ma za kol umoznit komunikaci mezi procesy a
tvorbu objekti za pouziti Siroké palety programovacich jazyku, coZz umoziiuje znovu pouzit
softwarové komponenty v dalSich projektech. Veskeré tyto vyhody zdédil i DirectShow. Ten déli
komplexni multimedialni ukoly do sekvence zakladnich kroki, které¢ se nazyvaji filtry a ty se sdruzuji
do grafu filtru (filter graph). Spousta uzitecnych filtra je jiz souéasti 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
detekei obliceje 1 pro vytvoreni aplikace spustitelné na desktopovém systému Microsoft Windows.
DirectShow je ovSem casto kritizovan zejména za pomérné naro¢nou tvorbu vlastnich filtra

(podrobngéji se k této problematice vratim ve treti kapitole).



1.5 Windows Phone 7

V pribchu tvorby této diplomové prace oznamil Microsoft naslednika operacniho systému Windows
Mobile — Windows Phone 7. Oficialni uvedeni na trh bylo predbéZzné oznameno na konec 1éta roku
2010. Se svym predchidcem by nemél mit spoleén¢ho témér nic — jadro operacniho systému je
kompletné pfepsano, uzivatelské rozhrani pfipomina rozhrani hudebniho pichravace Zune HD a
socialni sit€. Jiz nyni lze 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 pfimo odpovédnym oddélenim Microsoftu. Také
multi-tasking nebude plné podporovan — alespon v takové podobé¢, 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
zfejmé miziva.

Microsoft tedy planuje za Windows Mobile ud¢lat tlustou ¢aru a zacit znovu na zelené louce.

Jak tato snaha dopadne ukaze az Cas.



2 Detekce obliceje v obraze

Detekee obecné je uloha, ktera ma za ukol zjistit, zda jsou v obraze pfitomny objekty zajmu. V nasem
pripad¢ se bude jednat o obliceje. Jedna se o slozitou ulohu zejména kvuli velké variabilité objekti.
Vyraz obli¢eje, jeho natoceni, velikost, nechomogenni osvétleni, nejriznéjsi stiny z okoli ¢i rizna
zkresleni kamery jako jsou Sum nebo rozmazani — to jsou jen nékteré faktory, které detekci velmi

znesnadnuji, ale kvalitni detektor by si s nimi mél poradit.

2.1  Pristupy

Existuje n¢kolik technik pouzivanych k detekci objekti v obraze. Ty se Casto déli do Etyr kategorii

[3].

Top-Down

Techniky z kategorie Top-Down (shora dolu) jsou techniky, které jsou zaloZeny na znalostech o
hledaném objektu (knowledge-based) — v nasem pripad¢€ obliceje. Vime tedy napriklad, 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 nejdfive nalezeny tyto
priznaky a na zakladé vytvorenych pravidel detekujeme kandidaty — hlavnim problémem je pravé
vytvoreni téchto pravidel na zakladé znalosti o detekovaném objektu. Pokud jsou pravidla pfili$
striktni, objekty zajmu nejsou Casto spravné detekovany. Pokud jsou pravidla naopak pfili§ obecna,
tak dochazi s vysokou pravdépodobnosti k falesnym detekcim. Dale je za pouziti této techniky
obtizna detekce objektu zajmu z riznych uhli pohledu, protoZe je nutno vytvofit pravidla pro

vSechny tyto situace.

Bottom-Up

Techniky z kategorie Bottom-Up (zdola nahoru) jsou opakem predchozi kategorie, kdy se snazime
najit invariantni pfiznaky detekovaného objektu. Tato technika je zaloZzena na faktu, Ze ¢lovék dokaze
bez vyznamnéjSich potizi detekovat objekty v raznych polohach a za rizného osvétleni, takze musi
existovat 1 priznaky, které jsou invariantni vicéi témto zménam. V¢EtSina metod patfici do této
kategorie nejprve detekuje jednotlivé Casti objektu a poté na zaklad¢ statistického modelu, ktery
popisuje vztahy mezi jednotlivymi pfiznaky, uréuje pritomnost hledan¢ho objektu. U detekce obliceje
jsou témito priznaky ¢asto obodi, nos, o¢i nebo usta (které jsou obvykle ziskavany pomoci hranového
detektoru — viz obrazek 1). Problém s témito pfiznakové orientovanymi algoritmy je, ze pfiznaky

mohou byt v obraze ovlivnény napriklad stiny. Ty mohou do obliceje zanaset mnoho ostrych hran.



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

Template matching

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

protoze neni schopny se efektivné vyrovnat s riznorodosti oblicejii (velikost, uhel pohledu atd.)

Appearance-based

Do posledni kategorie patii techniky, které nedefinuji modely rucné, ale vyvareji tyto modely
automatickym uéenim z poskytnutych dat. Uéeni probiha na zaklad¢ technik znamych ze statistické
analyzy a strojového uceni, aby se nasly relevantni charakteristiky jednotlivych vzorkl dat. Naucené
charakteristiky jsou ve formé distribucnich modeld nebo rozlisujicich funkei, které jsou nasledné
pouzity pro detekci objekth zajmu. Jelikoz se tato prace dale bude zabyvat pouze t€émito 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. Formaln¢ 1ze pak ulohu klasifikace popsat nasledovng:

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

e, p), . (x,, ¥}, x,€X, y,€[0,1]
Vystup: klasifikator, ktery danému vzoru prifadi ohodnoceni

h:X-Y




Klasifika¢ni systém se obvykle sklada ze tfi ¢asti — ziskani dat, extrakce pfiznaki a samotné

klasifikace.

2.3  Pouzité priznaky

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

a flexibilné&;si.

Haarovy piiznaky
Haarova baze [9] muZze byt n¢kolika typa (viz obrazek 2).

Obrazek 2: Typy Haarovych bazi.

Lze vidét, ze Haarovy pfiznaky jsou rozdéleny do nckolika oblasti (Cema a bila), vypocet

konkrétniho pfiznaku je pak realizovan jako rozdil mezi sumou pixeli v bilé a cemé oblasti (vzorec

1).
f(x)=2 x(w)=2 x(b) (0

wew beB

, kde x je vzorek dat, W a B jsou mnoziny pixelu piislusejici k bilé, respektive k ¢erné oblasti

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

Pro vypodet LRP uvazujeme skalami obraz /(x, y)—R . na némz muzeme definovat

nasledujici vzorkovaci funkeci:

S¥(u)=(f +g)(x+u) @



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

vzorkovanim) a vektor x, ktery uréuje pocatek vzorkovani.

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

souradnic, ktery definuje okoli libovolného tvaru.
U=luu,..u,| u,eZ*neN &)

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

popisujicich okoli tvaru na pozici x ve skalarnim obrazu (maska):
M =[S (uy) S5 (). 8%(u,)] @

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

Rk=Zn: Lif M <M, %)
i=1 | 0, otherwise

Stejné jako v pripadé LRD se jedna o pofadi dané¢ho prvku masky v sefazené posloupnosti
vSech prvka masky. Tato hodnota je opét (stejné jako u LRD) nezavisla na lokalni energii v obrazku,

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

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

pfiznaky, kter¢ jsou zalozené na lokalnim usporadani hodnot pixeld nebo oblasti.

Pro vypoéet LRD opét uvazujeme skalami obraz I (x,y)— R , na ndmz muZe byt
definovana nasledujici vzorkovaci funkce (x,y,m,n,u,v,i, j€Z)
m—1n—1

S V== 3 3 It mu=1)+i, y4n(v=1)+) O

mn =y ;=

Parametry funkce jsou m, n — dimenze bloku vzorkovani a x, y — pocatek vzorkovani
(souradnice pixelu v obrazu). Na zaklad¢é této vzorkovaci funkce miZze byt nasledn¢ definovana

obdélnikova maska:
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Sm}’l(l l) Smn( , ) o Sm}’l(w’l)
Smn

xy s xy
$™(1,2) (,) e ST(w 2) (8)

anwh = X

xy

S7(1,h) S;’;”(z,h) e S (w, )|

Xy

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

Pro kazdou pozici v masce je definovan rank:

;nnuh Z Z lf' Sﬂl}’l l ])< Sﬂl}’l( ) (9)
Y i=1 j=1 O otherwse
Rank je poradi dan¢ho ¢lena masky v sefazené posloupnosti v§ech ¢lent masky. Tato hodnota
je nezavisla na lokalni energii v obrazku, coz je dulezita vlastnost pro chovani LRD priznaku, ktery je

definovan:

mnwh mnwh _ pmnwh 10
LRD™™=(u, v, k,1)= R (u,v)— R (k1) (10)

2.4 Viola-Jones

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

podstupuji dukladnéjsi zpracovani.

AdaBoost

Ve vySe zminéné praci [4] je pouzita alternativa algoritmu AdaBoost, ktera se vyuziva jak pro
extrakci priznaku, tak pro trénovani klasifikatoru. Ve své pivodni podobé je tento algoritmus
vyuzivan, aby zvy$il vykon jednoduchého uciciho algoritmu. Toho je dosazeno linearni kombinaci
slabych klasifikatort (klasifikator, jehoz jedinou podminkou je Gspésnost vyssi nez 50% - nejedna se
tedy o prosty odhad) do siln¢ho (nelinearniho) klasifikatoru. Tim je docileno zvyseni klasifikacni
presnosti (boosting).

Vstupem samotného algoritmu je trénovaci mnozina dvojic (x,,7,) .kde x, je vzorek a

Y, jetiida vzorku ( ¥,€[0,1]| )a vystupem klasifikator /% (x)
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e Je dana mnozina trénovacich obrazka (X, ,)..(x,,,) , kde v,€[0,1] | kde 0

znaci negativni vzorek a 1 vzorek pozitivni

1 1

_— = =0 i =1 i
om0l pro Y, , respektive Y, ,kde m je

e Inicializace vah W, ;=

celkovy pocet negativnich vzorkia / je celkovy pocet pozitivnich vzorka
e Prokazdé =1,..,7T :

wt,i

w
1. Normalizace vah,

l‘,i<_ n

Z ,takze W, je rozloZeni pravdépodobnosti
w, .
J=1 !
2. Pro kazdy piiznak j trénuj klasifikator 7 ; » ktery je omezen pouZitim

pravé jednoho priznaku. Chyba je vyhodnocena s ohledem na W, |
ej=Zwl.|hj(xl.)—yi|

3. VyberKklasifikator 7, snejmensi chybou €,

4. Aktalizuj véhy:  w,.,,=w,, B, “ . kde  ¢,=0 pokud je ¥,

=_&
1—e¢,

klasifikovano korektné, jinak €,=1 akde B,

T
; % ,  kde

N | =

T
h(x)= 1 ;atht(x)z
0 jinak

e Vysledny silny klasifikator  je:

1
O‘FIOgF
t

Tabulka 1: Ucici algoritmus AdaBoost podle [4]. Celkem je vytvoreno T slabych klasifikdtoru, kazdy
za pouZiti pravé jednoho priznaku. Vysledny silny klasifikator je vytvoren linedrni kombinaci téchto

slabych klasifikatorii.
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Integralni obraz

Viola-Jones algoritmus predpoklada vyuziti Haarovych pfiznakd, jejichz hodnota se vypocita jako
rozdil nékolika sum pixelii v obraze. Aby byl tento vypocet urychlen, je mozno si z pivodniho obrazu
pred-pocitat obraz integralni. Ten je definovan:

i(x,y)= >, i(x',y") (11)

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

schopni jej vypocitat jednim prichodem.

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

ii(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.

Obrazek 3: Integrdalni obraz: hodnota bodu (x, y) je suma viech pixelit nad a vlevo od daného bodu.

Jakmile mame k dispozici integralni obraz, sumu hodnot pixeld v obdélnikové oblasti
muzeme vypocitat pouze pomoci ¢yt referenci. Hodnota Haarovych priznaku zalozenych na dvou
obdélnicich tak mize byt vypocitana s pouzitim pouhych Sesti referenci (dva body jsou pro oba
obdélniky spolecné), osmi referenci pro tfi-obdélnikové priznaky a deviti referenci pro Ctyt-

obdélnikove.
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Obrazek 4: Suma vSech pixelii v oblasti Sedého obdélniku Ize z integrdlniho obrazu spocitat jako

A+D — (C+B).

Kaskada klasifikatora

Hlavnim divodem pro pouziti kaskady klasifikatora je dosahnout vétsi uspésnosti detekce pfi sniZeni
vypocetniho casu. Toho dosahneme tim, ze zkombinujeme nékolik slabych klasifikatorii (jeho chyba
je mensSi nez 0.5, takze se nejedna o nahodné rozhodovani) v jeden silny klasifikator. VétSinou byva
nejdrive pouzita sada nékolika jednoduchych klasifikatort, které jsou schopny jednozna¢né a hlavné
rychle odmitnout vétSinu negativnich pod-oken obrazu, az poté piijdou na fadu komplexnéjsi
klasifikatory, kter¢ maji za ukol snizit celkovou false-positive hodnotu. Objekt v aktualné
zpracovavaném pod-okn¢ je detekovan az v pfipadé, ze dané¢ pod-okno proslo celou kaskadou, aniz

by bylo odmitnuto.

Kazdé pod-okno

Odmitnuti pod-okna

Obrazek 5: Kaskdda klasifikdtori.
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2.5 WaldBoost

Jiny pfistup zvolila metoda WaldBoost [5], ktera je kombinaci algoritmu AdaBoost a metody
Sequential probability ratio test (SPRT). Klasifikator, ktery je natrénovan touto metodou, nemusi byt
vyhodnocen cely. Pokud totiz v prabéhu klasifikace nastane jistota, Zze vzorek patfi do urcité tridy,
muzeme na zaklad¢ této skutecnosti rozhodovani ukondit.

SPRT pracuje se dvéma prahy (4, B). Béhem vyhodnocovani se v kazdém kroku provede vzdy
jedno méteni, jehoz vysledek je zahmut 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 pfipadé, Ze hodnota R, lezi mezi prahy 4

a B, je nutno provést dalsi krok.

+1, R,<B
Sl-1, R=4 (13)
®, B<R<A

,kde R, je likelihood ratio

plx ... x)|y=—1
R="""" (14)
Cop(xx)|y=+1

o Vstup: (¥, 3)..(x,,y) .kde ¥, €X a v,€[—1,1} : pozadovana cilova «

(false negative rate) a 8 (false positive rate)

e Inicializace: Vahy vzorku wl(xi,y,-)=7 , A= x (1-a)

e Prokazdé ¢=1,.., T :

5 e

h(T‘H):llOg P(y=+lvx) W(T)(x) y))

1. Vyber h, podle
o TP 2 ° P(y=—1vx,wT(x, )

2. Urcenti likelihood ratio R, podle vzorce 14

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

4. Odstran¢éni vzorkti z trénovaci mnoziny, pro které plati H tze(l;) nebo
H,<6

5. VlozZeni novych dat do trénovaci mnoziny

e Vystup: silny klasifikator je: /7, adva prahy 9(/? a 9(;)

Tabulka 2: Algoritmus WaldBoost.
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3 Navrh a implementace

V ramci diplomov¢ 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 n¢jakou operaci nad multimedialnim streamem. Rozhrani
DirectShow je navrzeno tak, ze vystup jednoho filtru mize byt zaroven zdrojem pro vstup jiné¢ho
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 w——n TRANSFORM VIDEO
CAPTURE FILTER RENDERER

0
Oy

&
Obrazek 6: Filter graph pro zachytdavani videa a naslednou detekci obliceje.

I

¥
d
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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 obliceje. Kolem detekovaného obliceje pak jeste nakresli
¢tverec. Takto transformovany obraz poslouzi jako vstup posledniho filtru — renderovaciho filtru,

ktery ma za ukol svij vstup zobrazit na obrazovce zafizeni.

Konstrukece filter graphu

Existuji tfi zakladni ukoly, 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 (vytvoren v pfedchozim 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 zakladé 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 instancovan¢ 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 piistoupit k vytvoreni samotncho filter graph manageru:

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

m pCaptureGraphBuilder.CoCreatelInstance (CLSID CaptureGraphBuilder) ;
pFilterGraph.CoCreateInstance (CLSID FilterGraph) ;

m pCaptureGraphBuilder->SetFiltergraph (pFilterGraph) ;

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

Pomoci takto vytvorené instance filter graph manageru mizeme zacit se samotnou konstrukci
filter graphu. Jednotlivé filtry se opét instancuji pomoci funkce CoCreatelnstance. K pridani 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. Vytvorfeni takového filtru je v DirectShow pomé&rné
jednoduché, prti jeho konstrukci mu je ov§em 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 perzistentn¢ sva nastaveni [13]. Velmi zjednoduSena konstrukce

takov¢ho filtru pak vypada nasledovng:

CPropertyBag pPropBag;

CComVariant varCamName = L"CAM1l:";
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: Zjednodusend konstrukce filtru pro zachytavani obrazu z kamery.

vvvvvv

Jeho implementace bude popsana pozdéji. V ramci konstrukce filter graphu jen zminim, Ze pridani
vlastniho filtru se ni¢im nelisi od pfidavani ostatnich filtra. Opét je nutné vytvofit hlavné jeho instanci
pomoci znamého CLSID dan¢ho filtru a poté jej pridat do filter graphu.

Poslednim filtrem je video renderer, jehoz ukolem je zobrazit vysledny stream. Tento filtr se
vytvori jiz spolu s vytvofenim instance filter graph manageru, je vSak nutné jej spravné nastavit. Dale
je tfeba spravné propojit vystup a vstup jednotlivych filtra, k ¢emuz poslouzi metoda capture graph
builderu — RenderStream [15]. Pomoci parametra této metody se definuje, které filtry se maji spojit a
jaka kategorie vystuptd, respektive vstupt bude pouzita (v nasem piipad¢ 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 pfipadé¢ relevantni (u nas
MEDIATYPE Video). Jelikoz je cela aplikace programovana za pomoci Windows API, je dobrym
zvykem nastavit okno, které bude vlastnikem video okna. K tomu ucéelu slouzi rozhrani

IVideoWindow [16]. Celé nastaveni renderovani pak mize vypadat nasledovng:

18



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);

// dals8i nastaveni - fullscreen, pozice okna, atd.

Tabulka 5:Propojeni DirectShow filtrit a nastaveni vykreslovdni.

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

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

Spusténi vSech filtra ve filter graphu naptiklad jednoduse docilime:

CComPtr<IMediaControl> pMediaControl;

pFilterGraph—>QueryInterface(IID_IMediaControl, (void **) &pMediaControl) ;

pMediaControl->Run () ;

3.2

Tabulka 6: Priklad oviadani filter graphu pomoci rozhrani IMediaControl.

Transformacni filtr

Transformaéni 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 tridy [11]. V pripad€ naseho filtru

pro detekci obliceju se nabizeji nasledujici dvé bazové tridy:

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

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

bufferu, ktery je prfedan na vystup. Tento filtr je potomkem CTransInPlaceFilter.
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CCBaseObject )

INonDelegatingUnknown

( )
CUnknown
O
IAMovieSetup
IMediaFilter
[
IBaseFilter

/CBaseFiIter )

A
LCCTransform Filter )

CTransInPlaceFilter )

Obrazek 7: Hierarchie bazovych trid [20].

Zasadni nevyhodou bazové tfidy CTransInPlaceFilter je, Ze alokace paméti neni v rezii
samotn¢ho filtru, ale externiho filtru (vétSinou rendereru). To miiZe znacn€ omezovat vykon pii ¢teni
dat ze vstupniho obrazu, ktery miize ve skutecnosti byt uloZen ve video paméti grafické karty. Filtr
postaveny na CTransformFilter se musi o alokaci bufferu pro vystup starat sam a vznika zde tak rezie
pii kopirovani vstupniho bufferu do bufferu vystupniho. Obecné tedy plati, ze vyhodnéjsi by mélo byt
vytvaret transformacni filtr jako potomka CTransformFilter. To se ale béhem vyvoje aplikace
nepotvrdilo a alespoti u konkrétni implementace filtru pro detekci obliceju jsem zadny rozdil v
rychlosti nezaznamenal.

Po vybéru bazové tridy je na fad¢ deklarace tridy. Nejdulezitéjsi casti je vygenerovani CLSID
(toto GUID jednoznacné urcuje filtr v systému a ten muze byt nasledné pouzivan i jinymi

aplikacemi):

// {6D9373D2-01F4-405b-857B-34BA40B1B455}
DEFINE GUID(CLSID FaceDetectionFilter,
0x6d9373d2, 0xl1f4, 0x405b, 0x85, 0x7b, 0x34, Oxba, 0x40, O0xbl, Oxb4, 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 pint, nicméné CTransformFilter
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(a tedy 1 jeho potomek — CTransInPlaceFilter) implementuje jednoduchy framework, ktery tuto
proceduru zna¢né usnadiuje. V pripadé CTransformFilteru se jedna o tfi Cist¢ virtualni metody —
CheckInputType, CheckTransform a GetMediaType — které je nutno implementovat. V pfipadé
CTransInPlaceFilter se jedna o jesté jednodussi ulohu, kdy je potfeba implementovat jen funkci
CheckInputType, ktera vraci, zda je filtr schopen pracovat s typem média na vstupu.

Po dokonceni vyjednavani o typu média, muzeme v ramci CTransInPlaceFilter pfistoupit k
transformacéni filtr na svém vstupu, doruCuje jednotlivé snimky volanim metody rozhrani
IMemlInputPin — Receive. Transformacni filtr pak tyto data zpracovava volanim metody Transform
(jedna se o Cisté virtualni metodu), ktera zajistuje hlavni funkcnost filtru. CTransformFilter a
CTransInPlaceFilter se pak lisi v pristupu k zpracovani jednotlivych snimku. V nasem pfipadé 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
tridé¢ transformacnich filtrid — CUnknown. Jelikoz nas§ filtr krom¢ rozhrani IBaseFilter (skrze
CBasceFilter) neimplementuje zadné jiné rozhrani, neni tfeba délat jiz nic jiného. V pripad¢, Zze by nas
filtr implementoval jind rozhrani a my bychom radi umoznili pfistup k t€émto rozhranim mimo
samotny filtr (pomoci metody Querylnterface [18]), je nutné provést dva dalsi kroky — vloZzit makro
DECLARE TUNKOWN do vefejné deklaracni ¢asti a pretizit metodu NonDelegatingQuerylnterface,
ktera zajiStuje kontrolu IID rozhrani, a v piipadé uspéchu této kontroly vraci ukazatel na
transformacni filtr.

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

n¢kolik dalsich kroka [19]:

1. Definovat statickou metodu, ktera vytvoti a vrati instanci na$eho nového filtru. Jeji jméno

muze byt libovolné, musi ov§em dodrzovat definovanou signaturu.
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2. Deklarovat globalni pole CFactoryTemplate pojmenované jako g Templates, které obsahuje
informace potfebn¢ pro zaregistrovani filtru (jméno filtru, CLSID, metoda vytvarejici instanci
filtru atd.)

3. Definovat globalni proménnou typu integer, ktera bude pojmenovana jako g _cTemplates,
jejiz hodnota bude odpovidat délce g Templates pole z predchoziho 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 tfeba 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
zahmout do instala¢niho balicku.

Nyni je mozno filtr pouzivat standardnim zpusobem (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 pielozit a pouzivat na stolnim PC, ale

to je az zalezitost dalSiho pokracovani prace.

3.3  Filtr pro detekci oblicejii v obraze

Na zakladé predchozi kapitoly byl realizovan filtr, jeZ detekuje ve vstupnim obraze obliceje.

Uspésnou detekei pak naznaéi nakreslenim &tverce kolem pozitivng klasifikovaného pod-okna.

Barevny prostor
Jak bylo uvedeno v predchozi kapitole, vlastni DirectShow filter musi pracovat s reprezentaci obrazu
v raznych barevnych prostorech. Je to dano Sirokou variabilitou zafizeni, z nichz kazdé pouziva jiny
barevny prostor (napt. RGB24, RGB565, YV12). Filtr pro detekci obliceje 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)*0,713
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Obrazek 8: Barevny prostor YVI2.

Z obrazku 8 lze vidét, ze kazdy bod je sloZzen ze tfi 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 odpovida vzdy jedna slozka U a V. Z toho plyne, ze jeden
obrazovy bod je popsan 1,5 bytu. Pro nase ucely je tento barevny prostor maximaln¢ vyhodny,
protoZze neni potieba vstupni obraz prevadét do stupna Sedi. Veskeré potiebné informace obsahuje

slozka Y, ktera je navic na zacatku pole s daty vstupniho obrazu.

Drobny problém nastal v pfipad¢€ nutnosti vstupni obraz oto¢it o 90 stupni (duvody budou
popsany pozd¢ji). Rotace obrazu potom neni trivialni, protoze se musi zachovat korespondence

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

YO | Y1| Y2 Y3

Obrazek 9: Rotace obrazu v barevném prostoru YV12.
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Reprezentace obrazu

Reprezentace obrazu, kterou pouzivaji klasifikatory, se lisi podle pouzitych pfiznaku. Klasifikator
vyuzivajici LRD pfiznaky pouziva pro reprezentaci obrazu pole bytid, kde kazdy prvek pole odpovida
hodnot¢ 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 pavodnimu obrazu z kamery).

Klasifikator vyuzivajici Haarovy pfiznaky pouziva pro reprezentaci obrazu integralni obraz.
Jedna se o obraz, ktery byl popsan v predchozi kapitole a umoziuje rychly vypocet sumy pixela v
dané casti obrazu. Kromé klasického integralniho obrazu obsahuje tfida Integrallmage i kvadraticky
integralni obraz, ktery je pfi vypoctu odezvy jednotlivych slabych klasifikatora pouzivan pro rychly

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

Obrazova pyramida
Aby byl detektor obliceju invariantni vii¢i vzdalenosti obli¢eje od kamery, je nutno vytvorit nékolik
pod-vzorkovanych obrazu 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
pixelt) nedostatecna.

Bazovou tfidou pro detekci obliceju je tfida AbstractlmagePyramid. Pro potfeby aplikace z ni
byly odvozeny dv¢ tfidy — ImagePyramid (pro klasifikator natrénovany nad LRD pfiznaky) a
IntegrallmagePyramid (pro klasifikator natrénovany nad Haarovymi pfiznaky). V ramci diplomové
prace byla také implementovana metoda vyuzivajici Haarovy priznaky, ktera obrazovou pyramidu

nepotiebuje a riznou vzdalenost obliceje 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 dostateény pro
detekei obliceje, protoze vétSina hlavnich rysi zlistava zachovana. Hlavni vyhodou je tak rychlost

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

Cisté virtualni funkeci.

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

Tato funkce vraci odezvu pod-okna (dan¢ho parametry offsetX a offsetY), které jsou
akumulovany a porovnavany s prahy aktualniho slabého klasifikatoru (odpovida parametru index). V
ramci diplomové prace byly implementovany dvé tfidy, které jsou potomky této bazové tiidy. Prvni
tridou je tfida LRDFeature, ktera umoziuje vypocet LRD priznakt. Vstupem je instance tfidy Image
— tedy obraz v odstinech $edi. Schéma algoritmu pro samotné vyhodnoceni LRD priznaku pak muze

vypadat nasledovn¢ :

detek&ni okno tabulka alf
oy
maska 3x3 vyhodnoceni rank( o,
B oy
o,y
A i=LRD +8 '

=
Oy

(I...

L

i)

o -

LRD

R(a} - R(b) {;( 16

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

Maska je v naSem pripad¢é matice 3x3 bloka, kde kazdy blok je sumou intenzit oblasti (typicky
o velikosti 1x1, 1x2, 2x1, 2x2).

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

osvétleni na vysledek detekcee.

2

Zl(i)2 :le(i) (16)

S=

no n
V pfedchozim vyrazu povazujeme pixely vzorku za jednorozmémé pole 7 o délce n. Vypocet

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

nasem piipadé¢ je pouzito celkem 6 typu téchto priznaku:

A B
A C E A C E G
c—1p
B D F B D F H
E F
AB ABCA‘|B
C . FF
° o e i
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 téchto pfiznakil 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 temal +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 typii priznakii.
Napriklad u diagonalniho Haarova pfiznaku 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 natrénovancho klasifikatoru jsem obdrzel ve formatu xml. Jeden slaby klasifikator v kaskad¢
klasifikatora natrénované algoritmem WaldBoost (LRD pfiznaky) mize vypadat napriklad

nasledovné:

<stage posT="1le+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" position¥Y="4" blockA="2" blockB="3" blockWidth="2"
blockHeight="2" blocksX="3" blocksY="3"/>
</HistogramWeakHypothesis>

</stage>

Tabulka 10: Ukdzka dat slabého klasifikatoru ve formatu xml.

Kazdy slaby klasifikator ma dva prahy (posT, respektive negT), které slouzi metodé SPRT pro
rychlé prijeti, respektive zamitnuti pod-okna. Dale jsou zde uvedeny predikéni hodnoty a udaje, které
urcuji vlastnosti priznaku (pozice priznaku v ramci pod-okna, rozméry bloku, pocet bloku apod.)

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

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

Alternativnim konstruktor pak misto obrazové pyramidy pfijima ukazatel na instanci tfidy
integralniho obrazu. Tento konstruktor je dostupny jen pfi pouziti direktivy preprocesoru HAAREXT.
Detekee pak neprobiha nad jednotlivymi Grovnémi obrazové pyramidy, ale k vyhodnocovani dochazi

piimo z jednoho integralniho obrazu, pricemz se zvétSuje pouze detekéni pod-okno.

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

Cameralmage* cameralmage;

int evaluateHaarExt (Integrallmage* image, float scaleFactor,
int startlevel, int levelCount, int skipPixels,
Detection** detections, int* count);

vold drawDetection (Detection* detection) ;

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

void initFeature () ;

Tabulka 11: Trida Classifier.

Trida obsahuje pouze jednu vefejnou metodu. Metoda evaluate provede samotnou detekei ve
vSech urovni obrazové pyramidy (alternativn€ pfimo z jednoho integralniho obrazu). Jaké priznaky se
budou pouzivat je urceno jiz pfi prekladu filtru nastavenim direktivy preprocesoru HAAR (popfipadé
HAAREXT), respektive LRD. Kazd¢ pod-okno je vyhodnoceno kaskadou klasifikatora. Pokud

projde celou kaskadou (vyhodnoceni neni predéasné ukonceno), pak je jesté akumulovana hodnota
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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 detekei.
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() { return x; }

int getY() { return y; }

int getWidth() { return width; }

int getHeight () { return height; }

double getResponse() { return response; }
private:

int x, y, width, height;

double response;

Tabulka 12 TF¥ida Detection.

Tato trfida obsahuje vSechny potiebné udaje k naslednému potla¢eni ne-maxim, popfipadé
vykresleni (pozice, vyska, §itka a odezva klasifikatoru).

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

zafizeni pomoci odpovidajiciho DirectShow filtru.

Potlaceni ne-maxim

Vysledkem detekce je n-rozmémy vektor, ktery obsahuje vSechna pod-okna, jenz klasifikator
pozitivné vyhodnotil. V oblasti obrazu, kde se skuteén¢ 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 (idealné tu nejsilngjsi). Pro tyto
ucely je v aplikaci pouzito potlaceni ne-maxim (non-maxima supression), které nejprve shlukuje
jednotlivé odezvy do skupin na zakladé¢ jejich vzajemné vzdalenosti v obraze a z nich poté vybere jen

nejsilnéjsi odezvu, ktera se nakonec vykresli.
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Na nasledujicim obrazku (12) 1ze vidét, Ze kolem oblic¢eji vzniklo spousta pozitivnich odezev.
Navic je zde vidét také jedna falesna detekce. Podobné ojedinélé falesné detekce lze eliminovat tim,
ze uréime, jaky je minimalni pocet odezev ve shluku. V tomto konkrétnim pfipad¢ byl minimalni

pocet nastaven na dvé pozitivni odezvy.

Obrazek 12: Potlaceni ne-maxim.

Nastaveni aplikace

Pro jednoduché¢ a uzivatelsky piijemné nastaveni filtru vznikla v ramci diplomov¢ prace aplikace,
ktera umoziiuje pomoci uzivatelského rozhrani nastavit parametry detekce. Pomoci ni 1ze nastavit 6
parametri — prah pro pfijmuti pod-okna vyhodnocené¢ho metodou WaldBoost, pocet tirovni obrazoveé
pyramidy, pocatecni uroven pyramidy, dale kolik pixeli se ma preskakovat pfi prikladani detekéniho
pod-okna (minimalni hodnota je 1 — pod-okno se bude prikladat kazdy obrazovy bod). Posledni dva
parametry se tykaji metody potla¢eni ne-maxim. Prvni uréuje prah 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 dalsi nastaveni — nabizi se naptiklad volba
rozliSeni kamery. Vzhledem k tomu, Ze se tato prace snazila spiSe zabyvat experimenty s riznymi
druhy priznakt a podrobnéji zmapovat problematiku vyvoje aplikaci pro Windows Mobile, nebylo
této aplikaci vénovano prili§ ¢asu, a proto nakonec umoziiuje nastavovat jen parametry detekce.

Data se ukladaji do souboru faceDetection.ini, z kterého si filtr pro detekci obli¢eju vyzvedne
zadan¢ hodnoty. Pokud tento soubor neni nalezen, pouziji se vychozi hodnoty. Aplikace byla napsana

v NET Compact Frameworku 3.5.
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::. | Face detection

WE treshold: [o |a|+]
Pyramid |, count: o |||
Pyramid start: [1 ||~
Skip pixels: E ||~
MMS treshold: |D.5 J
MMS min, count: M ||~

Obrazek 13: Jednoducha aplikace umozZnujici nastavit parametry detekce DirectShow filtru
pro detekci oblicejii.



4 Dosazené vysledky

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

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

4.1  Problematické ¢asti vyvoje

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

V prubéhu 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 rozlisSeni od 80x48 az po 800x480, coz odpovida nativnimu rozlieni
displeje telefonu), tak obraz z tohoto pinu byl otoceny o 90 stupriti. Marné jsem se snazil tento
problém vyfesit — zkousel jsem ruzna fora, kde jsem se akorat dozvédél, ze nejsem sam, kdo tento
problém ma. Dale jsem kontaktoval technickou podporu firmy HTC, ktera m¢ nakonec odkazala zpét
na neoficialni forum. Nakonec mi nezbylo nic jiného neZ vyfesit problém hrubou silou a spravnou
orientaci obrazu si zajistit sam. Tuto funkénost jsem nakonec pro zjednoduseni zahrnul pfimo do
filtru pro detekei obliceje, 1 kdyZ by v budoucnosti méla tato funkce pfijit do samostatného vlastniho

filtru. Jistou potiZi je, Ze tato operace neni uplné trivialni a bohuzel vyslednou aplikaci zpomaluje.

Zastaralé jadro operaéniho systému

Nejmoderngjsi procesory postavené na architekture ARM disponuji nejen vysokym taktem (1 GHz),
ale obsahuji tfeba i1 Floating Point Unit. Jak bylo ale zminéno v prvni kapitole, jadro systému
Windows Mobile je zastaralé¢ a nové vlastnosti procesorit nepodporuje. Veskeré instrukce v plovouci
fadové Carky jsou tak emulovany a jsou proto velmi naro¢né. Konkrétné v pripadé Haarovych

pfiznaku je absence pfimého vyuziti t€chto instrukei hodné znat (vypocet standardni odchylky atd.).



Vliv nepfitomnosti podpory FPU lze demonstrovat diky programu FPUEnabler. Jedna se o
experimentalni nastroj, ktery zaplatuje pfimo jadro operacniho systému v paméti a zpfistupni tak
nckteré¢ instrukce FPU pifimo, bez slozit¢tho emulovani. Tento program je primarné vyvijen pro
Samsung Omnia II a vyvojafi tvrdi, ze na HTC Touch HD2 nedosahuje zdaleka tak dobrych
vysledkd. Po zaplatovani jadra operacniho systému provede program rovnou jednoduchy benchmark,

ktery otestuje zrychleni pfimého vyuziti jednotlivych instrukei oproti emulaci:

o s Zrychleni | Zrychleni T Zrychleni | Zrychleni Instrukee Zrychleni Zrychleni
HD2 Omnia II HD2 Omnia IT Omnia IT
negs 39% 71% led 50% 72% itos 73% 130%
eqs 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 zdplaté programem FPUEnabler pro zarizeni HIC
HD2 a Samsung Omnia I1.

Z tabulky lze vidét, Ze zaplatovat se u zafizeni HTC Touch HD2 vyplati pouze 5 instrukci. U
zafizeni Samsung Omnia II je vysledek dle oéekavani 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 experimentu.

4.2  Vysledky testii

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

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

uz v zarodku se ukazalo, Ze vykonnostné¢ nejslabsi telefon (HTC TyTN) je velmi pomaly i pii
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obyc¢ejném zachytavani videa z kamery a nasledném zobrazeni na displej (rychlost videa byla ¢isté

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

seso
w4 p ™ o

Updats Now Venu

HTC Touch HD

HTC Touch HD2 (Leo) Samsung Omnia II 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, nazev, procesor, rozliseni

displeje, rozliseni fotoapardtu.

Pro ucely testovani byly pouzity celkem 3 obrazky. Obrazek testO1 byl pouzit z divodu

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

rozliseni displeje primamiho testovaciho zafizeni (HTC Touch HD2 Leo). Druhy obrazek, test02, byl

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

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

test03, jehoz rozliseni je 144x176 bodu. Vsechny tyto obrazky jsou soucasti prilohy C.

Procento pod-oken v jednotlivych urovnich kaskady klasifikatoru

Jak bylo uvedeno v predchazejicich kapitolach, vyhodou pouziti kaskady slabych klasifikatora je

rychlé zamitnuti pod-oken, v nichZ se oblicej zcela jist¢ nenachazi (napt. pozadi scény). V ramci

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

jednotlivych urovni kaskady.
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Obrazek 14: Procento pod-oken, kterd projdou jednotlivymi kaskadami klasifikatoru (testovaci
obrdazek testOl).

Klasifikatory, které¢ aplikace pouziva, obsahuji pomémé velky pocet slabych klasifikatoru
(1000 slabych klasifikatora v klasifikatoru pouzivajici LRD pfiznaky, 300 v pripadé klasifikatoru
pouzivajici Haarovy pfiznaky), pficemz drtivé procento z nich neprojde do vysSich urovni. Proto je
uvedeny graf omezen jen na prvnich 30 slabych klasifikatora z kaskady. Z grafu lze také vidét, Ze
procenta pruchozich pod-oken se v jednotlivych trovnich kaskady li§i maximalné o pul procenta

mezi klasifikatory natrénovanymi Haarovymi a LRD pfiznaky.

Vliv emulovani instrukci v plovouci fadové ¢arce
V predeslé casti 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 pfiznaky. Test byl provadén tak, Ze se
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pomoci programu FPUEnabler zaplatovalo jadro opera¢niho systému, které tak zacalo pfimo vyuzivat
n¢které¢ 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 11,

které byly jediné z testovacich zafizeni podporovany.

Pizmaky Obrizek Pocet vyhodnocenych slabych Rychlost Rychlost Zrychleni
Klasifikatoru (s) (FPUEnabler) (s)

HAAR | testO1 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 radové cdrce — HIC HD?2 Leo.

U zarizeni HD2 je v pfipad¢ klasifikace obrazu klasifikatorem pouzivajici Haarovy pfiznaky
zrychleni v praméru 37,00%, v piipadé LRD je to pak 7.98%. V predesl¢ kapitole bylo navic

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

zrychleni vic nez zarazejici).

Piizmaky Obrizek Pocet vyhodnocenych slabych Rychlost Rychlost Zrychleni
Klasifikatoru (s) (FPUEnabler) (s)

HAAR | testO1 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 test01 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 rFadové cdrce — Samsung Omnia I1.

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

zrychleni jest¢ znateln€jSi. Detekce za pomoci Haarovych priznaku byla urychlena v priméru o

59,62%, v piipadé 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 vysledka vyplyva, ze je daleko vyhodnéjsi pouzit LRD
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pfiznaky, jejichz vyhodnoceni z v¢tsi Casti probihd jen za pomoci celych Eisel, na rozdil od

Haarovych priznaki, které pocitaji spise s Cisly v plovouci fadové ¢arce.

Rychlost na ukor kvality detekce
Odezva klasifikatoru v mist¢, kde se nachazi oblicej je ¢asto velmi velka. Nabizi se tak moznost, zda
neomezit kvalitu detekce, diky ¢emuz mizeme dosahnout vyssi rychlosti detekce. Na obraz se totiz

typicky priklada detekéni okno bod po bodu. Vysledek pak v realné aplikaci vypada nasledovngé:

Obrazek 15 Velky pocet pozitivnich odezev v misté, kde se nachdzi oblicej.

Kolem obliceje je nékolik pozitivnich odezev. Nabizi se proto experiment, zda neni dostate¢né
prikladat detekéni okno kazdy druhy nebo dokonce ¢tvrty bod. Detekce se tak urychli ¢tyfnasobngé,
respektive Sestnactinasobne.

Dalsi moznosti, jak celou detekci vyznamné urychlit, je vynechani prvni trovné pyramidy
(tedy obrazku v rozliSeni 1:1 s obrazem puvodnim). Za predpokladu, Ze je detekéni okno malé
(typicky 24x24), nemize byt rozliSeni mobilni kamery, ktera je Casto navic rozostfena, dostatecné
pro detekci obliceju ve vEtsi vzdalenosti od kamery. Odstranime tak cast pyramidy, ktera zabere

nejvic vypocetniho casu.

37



Optimalizace Optimalizace
Priznaky Obrazek | Bez optimalizace* Zrychleni 1 | Zrychleni 2
1 *% 2* *%
6347195 918493 222122
HAAR | testO1 88,36% 97,05%
69,54s 8,09s 2,05s
2948210 429960 103469
HAAR  test02 84,95% 95,85%
24,995 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 0,22s
143296 21059 3153
LRD test03 84,01% 93,38%
0,30s 0,05s 0,02s

* Prvni fadek — pocet vyhodnocenych slabych klasifikatora, druhy radek — doba detekce
** Optimalizacel — Piikladani detek¢niho okna jen kazdé dva pixely, pfeskoceni prvni urovné pyramidy

*¥* Optimalizace 2 — Piikladani detek¢niho okna jen kazdé Ctyfi pixely, pfeskoceni prvni urovné pyramidy

Tabulka 17: Zrychleni detekce na uikor kvality — HIC Touch HD2 Leo.

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

testovacich zafizeni jsou uvedeny v piiloze B.

Jednotlivé Casti aplikace

N4

N4

pyramidy obrazii, samotnou detekei a potlaceni ne-maxim.

HAAR |LRD
Tvorba obrazové pyramidy | 0,59% |0,31%
Klasifikace 96.83% | 96,76%
Potlaceni ne-maxim 1,L71% | 1,19%
Ostatni 0,87% 0,31%

Tabulka 18: Porovndni narocnosti jednotlivych fazi detekce obliceje.
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N4

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

neumérnou ¢ast ¢asu a i potlaceni ne-maxim je poméme rychlé v porovnani se samotnou klasifikaci.

Porovnani riznych implementaci klasifikatoru vyuZzivajici Haarovy piiznaky
Jak bylo uvedeno v predchazejici kapitole, v rameci aplikace byly implementovany dva pfistupy pro
detekei obliceje pomoci klasifikatoru vyuzivajici Haarovy pfiznaky. Prvni metoda vytvorila
obrazovou pyramidu integralnich obrazu a poté postupné tyto obrazky prochazela skenovacim pod-
oknem. Druha metoda misto pod-vzorkovavani vstupniho obrazu postupné ménila velikost
skenovaciho okna. Druha metoda by tak méla byt vykonn¢jsi vzhledem k odpadnuti reZie souvisejici
s tvorbou obrazové pyramidy.

Po vysledcich predchoziho testu, kdy se ukazalo, Ze tvorba obrazové pyramidy neni zdaleka

tou nejnarocnéjsi casti detekce, vznikla obava, Ze rozdil mezi témito dvéma pfistupy bude minimalni.

Priznaky Obrizek Bez optimalizace = Optimalizace 1 Optimalizace 2
6347195 918493 222122
HAAR testO1
69,54s 8.09s 2,05s
2948210 429960 103469
HAAR test02
24,995 3,76s 1,04s
360317 58377 13874
HAAR test03
3.14s 0,51s 0,13s
HAAR bez 6855271 680547 166589
) testO1
obrazové pyramidy 66,83s 6,78s 1,71s
HAAR bez 3021831 298863 72326
) test02
obrazové pyramidy 2761s 2,97s 0,76s
HAAR bez 419482 50343 8154
) test03
obrazové pyramidy 3.89s 0,49s 0,11s

Tabulka 19: Srovndni dvou riiznych implementaci klasifikdatoru vyuzivajici Haarovy priznaky — HIC

Touch HD?2 Leo.

Z tabulky 19 lze vidét, Zze rychlost vyhodnoceni jednoho obrazku zalezi hlavné na poctu
vyhodnocenych slabych klasifikatora (jejich pocet se lisil v zavislosti na pouzité optimalizaci). Je
tedy zfejmé, Ze tvorba obrazové pyramidy v nasem konkrétnim pfipadé celou detekei nijak vyrazné

nezpomaluje a je tieba se zamérit hlavné na zrychleni vypoctu pfiznaku.
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S Zaver
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 zafizeni.

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

Druha kapitola se vénuje problematice rychl¢ detekce obliceju v obraze. Hlavnim cilem této
Casti prace bylo podrobnéji se seznamit s teorii, ktera poté bude vyuzita pii samotné implementaci.
Zvlastni pozornost je vénovana ucicim algoritmim AdaBoost a WaldBoost. Cilem prace bylo
porovnat i chovani alesponi dvou druht pfiznaki. Vybér nakonec padl na Haarovy pfiznaky a LRD
priznaky, které jsou v této kapitole také rozebrany.

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

Zavérecna kapitola obsahuje popis dosazenych vysledku. 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 zafizeni, je zde také uvedena cela tada testi,
které poukazuji na silné a slabé stranky nejen mobilnich zafizeni, ale i cilové platformy.

Aplikace se povedla zrealizovat a po urcitych optimalizacich, které vét§inou spocivaly v jistych
ustupcich kvalit¢ detekce, bylo dosazeno hlavniho cile - detekce obliceju v obraze v realném case
(tedy alesponn 15 fps) na mobilnim zafizeni. Prace timto dokazala, Ze vykon dnesnich mobilnich
zafizeni je jiz dostatecny i pro velmi narocné aplikace.

Bohuzel se také potvrdilo, ze platforma Windows Mobile, jejiz jadro pochazi z roku 2004,
nedokaze potencial dnesnich modernich procesorii vyuzit naplno. Zejména experimenty s vypocty v
plovouci desetinné carce byly velkym prekvapenim. Ackoliv moderni procesory zaloZené na
architektuie ARM jiz obsahuji Floating Point Unit, vesker¢ instrukce jsou stale emulovany na irovni
jadra operaéniho systému. Diky tomuto zjisténi se také ukazalo, pro¢ je vyhodnéjsi vyuziti priznaku

LRD, nez Haarovych pfiznaki.
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Co se tyCe pokracovani prace, nabizi se hned nékolik moznosti. V prvni fad¢ by bylo tieba
provést dalsi optimalizace, které¢ by samotnou detekci urychlily. Je tieba se zaméfit hlavné na mista,
ktera se ukazala jako nejproblemati¢téjsi, tj. vSechny operace s ¢isly v plovouci fadové carce.

Zajimav¢ by také bylo porovnat vykon s dal§imi platformami. Prioritou je hlavné srovnani s
srovnani zafizeni 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 m¢l 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 zménil vyvoj.

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

nemcélo byt naro¢né vzhledem k pomémé jednoduchému pievedendi jiz existujiciho DirectShow filtru.
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Seznam priloh

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

B Ostatni testy

@

Testovaci obrazky
D Datovy nosi¢ (CD) s vyslednou aplikaci, zdrojovymi texty prace a timto textem v
clektronické podobé

E Plakat pro prezentovani projektu
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Priloha A

Program XmlParser slouzi k jednoduchému prevodu dat natrénovaného klasifikatoru z formatu xml
do C++ hlavickového souboru. Program zvlada prfevod klasifikatori natrénovanych pomoci
Haarovych a LRD pfiznaku. Pii prekladu je pouzity typ pfiznaka potfeba uréit 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 tladitko, Parse xml,

pfevede zdrojovy soubor do vnitini reprezentace.

3 AML parser and convertor for Windows Mobile face detector - [r-WB-LRD--a20-1x1-1x2-2x1-2x2.xml] | = |8 &]

ol Load xml Parse xml °' Convert to C++
- Parse status | Conwert Preview

Blocks X: 3 -
Blocks ¥: 3

Blphas: 1,30821 1,0556 0,707256 0,492123 0,189339 0, 0242589 -0,259181 -0, 414087 -1,4409% -0,853315 -1,11328 -1,25016
-1,54857 -1,8884 -Z,09331 -1,89735 -1,383

wbNegT -0,113453

Position X: &

Pogition ¥: 9

Block A: 3

Block B: 8

Block Width: 2

Blaock Height: 2

Blocks X: 3

Blocks ¥: 3

Zlphas: -1,7545% -1,8%148 -1,7447% -1,3701% -1,20072 -0,936428 -0,83285Z -0,486815 -0,932774 -0,0581859 0,0924944
0,134l 0,34588¢ 0,518313 0,728313 0,865043 1,18271

wbNegT -0,55303¢&

Pogition X: 9

Pogition ¥: &

Block A:- 4

Block Bz 5

Block Width: Z

Block Height: 2

Blocks X: 3

Blocks ¥: 3

Zlphas: -0,71082¢ -1,07245 -1,07737 -1,13833 -0,938468 -0,9471e5 -0,878%2 -0,851324 -1,15001 -0,33Z217 -0,000530747
0,23874 0,538377 0,7578 0,91431& 0,7786595 0,258058

wbNegT -0,632
Pogition X: 4

77

Obrazek 16: Stav aplikace po parsovdni xml souboru.

Poslednim tlacitkem je tladitko Convert to C++, které vygeneruje finalni hlavickovy soubor.

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

Priznaky Obrazek | Bez optimalizace | Optimalizace 1 | Optimalizace 2 | Zrychleni 1 | Zrychleni 2
6347195 918493 222122
HAAR | testO1 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%
7,668 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 iikor kvality — Samsung Omnia I1
Priznaky | Obrizek | 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 testO1 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 tikor kvality — HI'C Touch HD (Blackstone)
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Priloha C

Obrazek 18 Testovaci obrazek test02 — 800x480

Obrazek 19 Testovaci obrazek test03 — 144x176
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