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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva dvéma metodami pro detekci objektli v obrazech. Prvni metodou
je Viola-Jones, druhou je metoda histogramii orientovanych gradienti. Zacatek prace se
zabyva teoretickym popisem metod. V dalSich Castech je prezentovana tvorba trénovacich
databazi, implementace metod samotnych a implementace novych metod pro detekci
skupin osob v programu RapidMiner. V zavéru jsou zhodnoceny vysledky z testovani a
vyuziti metod pro detekci skupin osob v databazi obrazi.

KLICOVA SLOVA

Detekce oblicejl, postav a jejich skupin, AdaBoost, Viola-Jones, Histogramy oriento-
vanych gradientt, SVM

ABSTRACT

This work describes two methods for detecting objects in images. The first method
is the Viola-Jones, the second is the method of histograms oriented gradients. Start
of work deals with the theoretical description of the methods. In the other parts of
this work is presented creation of the training databases, implementation methods and
implementation of new methods for group detection in the RapidMiner. In conclusion,
the results and the use of methods for detection of groups of people in the database of
images are evaluated.
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Detection of faces, figures and groups, AdaBoost, Viola-Jones, Histograms of oriented
gradients, SVM
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UVOD

S rozvojem vypocetni techniky rostou i moznosti programovacich jazykt. Trendem
dnesniho svéta je predat co nejvice zodpovédnosti z Clovéka na pocita¢, protoze
snahou programatorti, aby pocitace ,porozumély* grafické informaci. To ovSem na
rozdil od textové informace neni viibec jednoduché. Zatimco v textu se pocitac
orientuje velmi snadno, ,rozumét® obrazku se musi nejprve naucit.

Velmi dilezitou soucésti je detekce osob. V dobé Internetu a digitalnich fotoa-
parath se da vyuzit pro usnadnovani prace s fotoalby, ve videu miize na priamyslovych
kamerach odhalovat nepovolané osoby.

Tato technologie je zaloZena na strojové se ucicich algoritmech, které rozpozna-
vaji objekty podle natrénované mnoziny pozitivnich a negativnich obrazku. Kazdy
ucici se algoritmus se natrénovany objekt snazi detekovat pomoci riznych priz-
nakl. Tato prace se bude zabyvat dvéma detekénimi algoritmy, na kterych budou
postaveny nové metody pro detekci skupin osob. Cilem bude rozhodnout, ktery de-
tekéni algoritmus je k detekci skupin osob vhodnéjsi.

Tato bakalarska prace je soucasti projektu vyzkumné skupiny Signal Processing
Laboratory (SPLab), kterou vede Ing. Radim Burget, Ph.D. Snahou této skupiny
je zaclenit obrazové techniky detekce do programu RapidMiner, ktery je kompletné
tupné vsem lidem a ne jen firmam vyvijejicim jejich komercéni verze. Vyuziti téchto

technologii je velmi Siroké a mohlo by byt obrovskym pfinosem.
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1 METODY DETEKCE HRAN V OBRAZE

1.1 Metoda Viola-Jones

Poprvé tento objektovy detektor predstavili P. Viola a M. Jones uz v roce 2001.
Pracuje se Sedo-tonovymi obrazy a sklada se ze tii zdkladnich c¢asti, které budou pop-
sany v nasledujici podkapitole. Pro prehlednost jsou to: integralni obraz, Haarovy
ptiznaky a ucici se algoritmus AdaBoost [3]. Metoda Viola-Jones je ve svété prosluld
a osvedcila se zejména v oblasti detekce oblicejl, a to hlavné kvuli své rychlosti a

spolehlivosti.

1.1.1 AdaBoost

Aby se viibec mohlo cokoliv v grafické informaci detekovat, musi se nejprve algoritmu
fici, co ma hledat. K tomuto tcelu slouzi ucici se algoritmus Adaptive Boosting
(AdaBoost). Ten si umi rozradit trénovaci data do dvou t¥id (pozitivni, negativni)
a pri samotné detekci rozlisit, ktera informace patii do které tridy. Klasifika¢ni
algoritmus AdaBoost vychazi z metody strojového uceni. Zakladem je cerpani tzv.
slabych klasifikatortu z trénovaci mnoziny, jejichz presnost se pohybuje kolem 50%.
Jakmile jsou vybirany dalsi slabé klasifikdtory s obdobnou presnosti, vznika z nich
tzv. silny klasifikator, jehoz klasifikac¢ni presnost je proménlivé vysoka v zavislosti na
datech v trénovaci mnoziné. Snahou uciciho se algoritmu AdaBoost je tedy vytvorit
ze slabych klasifikdtori H; co nejpresnéjsi silny klasifikator H(z), ktery vznikne
jejich linedrni kombinaci [3].

Trénovaci mnozina S, ktera je vstupem algoritmu, se sklada z dvojice (z1,y1), ...
eois (Tons Ym), kde x,, odpovida ziskané hodnoté priznaku a y,, odpovida t¥idé priz-
naku. Tridy jsou v nasem pripadé dveé, coz znamend, ze y; mize nabyvat hodnot
{—1,1}. Hodnotu 1 ziskédva klasifikator, ktery oznacuje hledany objekt, zatimco
-1 vSechny ostatni. Dale AdaBoost pouziva cyklus, ktery z trénovaci mnoziny vy-
bira slabé klasifikatory vahami D;. Tyto vahy jsou na zac¢atku nastaveny na stejné
hodnoty. Ucici se algoritmus obsahuje ¢tyri body a tikolem kazdého cyklu je urcit
pravé jeden odpovidajici slaby klasifikator [3]. Algoritmus pro vstupni mnozinu S =

(T1, Y1) e - , (T, Ym) nejprve inicializuje vahy pomoci rovnice

Dy(i) = —, (1.1)

1
m
poté muze zacit algoritmus samotny pro ¢t = 1...7" (T znaci pocet iteraci cyklu):

12



1. Vybér nejlepsiho slabého klasifikdtoru (s nejmensi chybou &;), pri danych
vahach D;.

2. Ovéfeni chyby &; vybraného klasifikdtoru (musi byt mensi nez 0.5).

3. Vypocet vahy «; slabého klasifikatoru v linearni kombinaci H (z)

1 1—¢
ozt:§ln( !

). (1.2)

&t

4. Aktualizace vah D,

Dt(i)e*atyiht(ffi)

Dt+1(i) = Zt )

(1.3)

kde Z; je normalizacni faktor [5].

Slaby klasifikdtor tedy neni vybiran ndhodné, ale vzdy je vybran ten, ktery ma
v trénovaci mnoziné nejmensi chybu ;. K zajisténi konvergence je potieba, aby tato
chyba byla mensi nez 0,5. Vypocet koeficientu slabého klasifikatoru v linearni kom-
binaci a4 je navrzen tak, ze v kazdém kroku uceni je snaha minimalizovat odhad
chyby vysledného klasifikatoru. Na konci cyklu je provedena aktualizace vah, ktera
zpusobi, ze se vaha Spatné klasifikovanych méreni zvétsi a vaha spravné klasifiko-
vanych zmensi. V pristim kroku tedy bude hledan takovy slaby klasifikator, ktery
lépe klasifikuje doposud Spatné provedend méteni. To znamend exponencialni re-
dukci chyby v zavislosti na rostouci velikosti trénovaci mnoziny. Vysledkem je silny
klasifikator

H(z) = sign(d _ aihy(z)). (1.4)

t=1

Toto je velka vyhoda oproti jinym strojové se ucicim algoritmtiim. AvSak muze
dojit k jevu zvanému pretrénovani, coz znamend ztratu rozpoznavani natrénovanych
klasifikatort az priliSnou mirou natrénovanych dat. Nastésti se tak stava velice
ziidka.[3] Na obrazku 1.1 je priklad tvorby silného klasifikatoru.

13
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Obr. 1.1: a) 1. slaby klasifikator, b) 2. slaby klasifikdtor, c) silny klasifikator

1.1.2 Haarovy priznaky

V predchozi kapitole bylo popsano, jak algoritmus AdaBoost postupuje pri vybéru
klasifikatort. Jako takovy klasifikdtor pouziva Viola-Jones odezvu na tzv. Haarovy
priznaky. Tyto ptfiznaky pracuji na rozdilech jasu a vyuzivaji se hlavné kvili velmi
rychlé vypocetni rychlosti. Haarovy priznaky jsou tvoreny obdélnikovymi oblastmi
ruznych typu. [3]. Priklady jsou vidét nize na obr. 1.2:

1 ==

Obr. 1.2: Haarovy piiznaky: a) hranové, b) ¢arové, c) diagonalni

Velikost téchto priznaku je riznd, od nejmensi mozné se zvétsuje az na velikost
vstupniho obrazu. Nez AdaBoost zacne vybirat klasifikator s nejmensi chybou, vy-
generuje mnozinu vSech priznak v obraze. V okné 24 x 24 pixeli se jich miize
vyskytovat az 160 000, coz neni zase takovy problém hlavné diky jiz zminované
vipocetni rychlosti. Ciselné vyjadieni Haarova pifznaku je uréeno rozdilem sumy
pixelit obrazku odpovidajicich tmavé ¢asti od sumy pixelt obrazku odpovidajicich

svetlé casti [3]. Priklad je uveden na obrazku 1.3.
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Obr. 1.3: Haarovy priznaky na obliceji

1.1.3 Integralni obraz

Jiz ve velmi malych obrazcich se vyskytuji Haarovy priznaky v radech desitek tisic.
Aby byl vypocet hodnot jast co nejjednodussi, provadi se v tzv. integralnim obraze.

Ten vytvorime podle rovnic

S(xvy) :8<£L',y—1)+[(l’,y), (15)
Lint(z,y) = Lipe(x — 1,y) + s(z,y). (1.6)

Slovné to znamend, ze kazda jasova hodnota pixelu je souctem vsech jasovych

hodnot pixelu predchazejicich [3], viz obrazek 1.4.

1111
4 |73
7 1116
3 16|21

- -

1
2
1
1

WINN =
Ol | | =
- SO

Obr. 1.4: Vlevo vstupni obraz, vpravo integralni obraz

Nejvyssi hodnota jasu v integralnim obraze vzdy ustane v pravém dolnim rohu. K
vypoctu sumy hodnot jasi libovolného obdélniku v obraze postaci jeho rohové hod-
noty jasi, na které budou pouzity t¥i operace s¢itani nebo odéitani [3]. K vypoctu

obdélniku na obr. 1.5 jsou potreba nasledujici operace: 16 —3 — 1+ 1 = 13.

15
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Obr. 1.5: Vypocet hodnot jasi vyznaceného obdélniku

1.1.4 Vlastni detekce pomoci kaskady

Klasifikator ktery posuzuje, jestli na daném vstupu je, nebo neni hledany objekt,
nebere detekovany obraz jako celek. Snazi se proskenovat cely obrazek pohybujicimi
se subokny, které méni polohu i velikost, aby urcil, zda-li se na ném dany objekt
vyskytuje. Respektive porovnava priznaky v subokné s pozitivnimi a negativnimi
ptiznaky v trénovaci mnoziné. Toto je vypocetné velice ndro¢né, (pro obrazek 320 x
240 px je nutno zpracovat priblizné 500 000 suboken), a proto se tyto data zpracova-

vaji tzv. kaskddovym zapojenim vice klasifikatoru [3]. Priklad zapojeni je na obr. 1.6.

Pozitivni
vzory

1. stupen kaskady  Hm 2. stupeni kaskady I N. stupefi kaskady

8 Negativni vzory 6

Obr. 1.6: Blokové schéma zapojeni klasifikatori do kaskady

Aby algoritmus Viola-Jones pri detekci dosahoval vysoké tspésnosti, je nutné mit
kvalitni silny klasifikator zahrnujici stovky klasifikatort slabych. Kaskadové zapojeni
je Teseno tak, ze nejjednodussi klasifikatory jsou na prvnich stupnich kaskady. To
zajistuje vyrazeni vétsiny nehledanych objektii uz na zacatku a setti tak cas silnéjsim

Vv

z predpokladu, Ze negativnich identifikaci se v obrazku vzdy vyskytuje vice. [3]
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1.2 Metoda HOG

Tato metoda je zalozena na histogramech orientovanych gradientti. Zakladem je
idea, ze hledany objekt mtze byt nalezen pomoci intenzity gradienti a hran objektu,
prestoze neni znama jejich presnd poloha. Metoda se opét sklada z vice ¢asti. Pribéh

algoritmu je zobrazen na obrazku 1.7, ktery byl inspirovan v [I].

Pledzpracovani 3 Vypocet ) Uréeni orientace

obrazu gradientu gradientu —|

_ Sestaveni _ rozhodnuti
L Normalizace 5 » vyslednéno | Lineamni |y o piftomnosti
rozdéleni do bloku viektani SVM hiedanéhe objektu

Obr. 1.7: Algoritmus HOG

1.2.1 Predzpracovani obrazu

V obrazku se mohou vyskytovat nezadouci vlivy, napt. jasové znecisténi. Aby byl
vysledek co nejpresnéjsi, je vhodné obrazky v trénovaci sadé néjakym zptisobem
srovnat, konkrétné vyuzit filtr. Mize byt pouzito vyjadieni v jednokandlovém zo-
brazeni, tedy ve stupnich Sedi. Obvykle je ale pouzito zobrazeni v trikandlovém

zobrazeni barevného modelu RGB [I].

1.2.2 Histogramy orientovanych gradientti a jejich vypocet

Jak uz bylo zminéno, metoda vyuziva pro detekci hledanych objektt (v tomto pii-
padé postav) hodnoty orientovanych gradienti. V praxi je obrazek rozdélen na sit
stejné velkych bloki (8 x 8 pixeli). Pro kazdy blok je poté spocitan jednorozmérny
histogram orientovanych gradient, tedy smér rustu. Tyto gradienty urcuji postavu
v obraze. K urceni jeji polohy je nutné vyuzit libovolnou metodu pro detekci hran.
Aby byla metoda Uspésnd, musi byt provedena jak ve vertikalnim, tak i v hori-
zontalnim sméru. Vektory vyznamnych hran (ty, které uréuji postavu) maji rozsah
0°- 360°. Jelikoz je tento rozsah velky, musi byt rozdélen na devét tzv. bint, kdy
kazdy bin bude obsahovat 40°. Lokalni histogram vytvoreny z téchto bini obsahuje
informace o sméru jednotlivych gradientii a slozenim vsSech histogramt odpovida-

jicich bunék se vytvori vysledny vektor. Ten je nakonec pouzit k samotné detekei [1].
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Pro vypocet gradientt tedy musi byt nejprve nalezeny vyznamné hrany. Ty jsou
zjistény pomoci konvoluce obrazku derivaéni maskou [-1,0,1], samostatné v horizon-
talnim i vertikadlnim sméru. K detekci hran mohou byt pouzity i jiné masky, napt.
Sobeltav, Robertsiv nebo Laplacetv operator. Vypocet gradientt pro trikanalové
zobrazeni (barevny RGB model), znamena vypocet pro kazdy kandl zvlast. Dalsi
metodou detekce hran je rozdili Gaussovych rozostieni, které pouziva algoritmus
Scale Invariant Feature Transformation (SIFT). [I] Na obrazku 1.8 jsou vyobrazeny

vsechny zminované pripady.

Obr. 1.8: Detekce hran: a) originalni obrazek, b) Sobeltv operator, ¢) Robertsiv

operator, d) Laplaceuv operator, e) rozdil Gaussovych rozostreni

1.2.3 Orientace gradienta

V predchozi podkapitole bylo zminéno o rozdéleni bunék do bint. Kazdy pixel
v bunice nese informaci o sméru gradientu a pravé z nich je sestaven histogram.
Nepouzijeme rozsah 0°-360°, ale 0°-180°. Je to kvili zvysSeni vypocetni rychlosti
(kazdy bin odpovida 20°). Kazdd buiika je tedy reprezentovana vektorem (sloZeny

z deviti binovych hodnot) a z téchto dil¢ich vektori je sestaven cely obraz [IJ.

1.2.4 Normalizace a rozdéleni blokt, tvorba vektoru

Hodnoty gradienti se v celém obrazu lisi vlivem kontrastu a osvétleni. Je proto
vhodné seskupit bunky do blokl a ty normalizovat. Obraz je mozné rozdélit i do
kruhovych bloki, ale tento algoritmus pouziva ¢tvercové rozdéleni. Jak jiz bylo poz-

namenano, kazda ¢tvercova butika obsahuje urcity pocet pixelu (6-8 x 6-8 pixeli) a
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je rozdélena na 9 binti po 20°. Blok se pak sklada z nékolika bunék, nejlepsi je vsak

o velikosti 3x3 [I]. Rizné nastaveni téchto parametri bude testovano.

1.2.5 SVM

Stejné jako u algoritmu Viola-Jones, i tady se musi néjakym zptisobem rozdélit tréno-
vaci data do dvou tiid, tedy na pozitivni a negativni priznaky. V predchozim pripadé
vse zajistoval AdaBoost, zde je vyuzito sluzeb strojové se uciciho algoritmu Support
Vector Machine (SVM). Tento néstroj pracuje s tzv. podpurnymi vektory. Jeho
vyhodou je, ze dokaze oddélit nelinedrné ohranicend data (napft. kruznici) linedrni
funkci. Aby to dokazal, musi si do dvourozmérného vstupniho prostoru pridat dalsi
dimenzi, neboli nadrovinu. Tim se stane, Ze se jedna skupina dat (napf. ty v kruznici)
posune podle jedné z os. Tim padem uz je mozné oddélit tato data linearni rovinou.
Klasifikace dat je tim lepsi, ¢im je prostor mezi oddélenymi daty prazdnéjsi, tedy
bez bodi. Krajni body lezici na hranici rozdéleni se nazyvaji podptrné vektory. Pro

nazornost je vse vyobrazeno na obr. 1.9 [6].

support
vector

Obr. 1.9: Rozdéleni negativnich a pozitivnich priznak pomoci nadroviny
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2 TVORBA DATABAZE

Jelikoz je pro kazdou metodu potreba vytvorit jinou trénovaci databazi, je tato
kapitola rozdélena na dvé podkapitoly. VSechny obrazky které byly pouzity byly bud
stazeny z Internetu, nebo jsou to fotografie vlastni. VSechny obrazky z Internetu byly
zverejnény pod licenci Creative Commons. To znamena, zZe je povoleno je vyuzivat
nebo meénit bez poruseni autorskych prav. Veskera prace s nimi byla provedena ve
volné §ititelném programu pro tpravu obrazti GNU Image Manipulation Program
(GIMP).

2.1 Tvorba databaze pro Viola-Jones

Detekéni okno této metody je 24x24 pixelt. Jednotlivé obrazky v trénovaci mnoziné
tedy budou ¢tvercové, aby pri zpracovani AdaBoostem nedochéazelo k jejich defor-

maci. Dale musi byt vSechny v jednokanalovém sedoténovém zobrazeni.

2.1.1 Tvorba databaze pro pozitivni priznaky

Do ¢tvercového okna by se obdélnikova postava vméstnavala jen s prilis obtizneé.
Aby detektor nedetekoval i nezadouci predméty, zamérilo se trénovani jen na hlavu.
Obrazky byly rucné ofezany na velikost 90 x 90 pixelt a teprve poté hromadné
zmenseny na 24 x 24 pixeli. To prevazné kviili lepsi manipulaci s nimi. Pozitivni
trénovaci databaze obsahuje oblic¢eje zahrnujici celou hlavu ze vSech moznych uhla,

kromé pohledu zezadu. Priiklad databaze je vidét na obr. 2.1 a ¢ita 500 vzorkd.

196

Obr. 2.1: Priklad pozitivni databaze pro Viola-Jones

2.1.2 Tvorba databaze pro negativni priznaky

Stejné jako pozitivni databéaze, i negativni musi obsahovat vzorky ¢tvercového tvaru.
Opét maji velikost 24 x 24 pixeld a byly ndhodné vystrizeny z databaze obrazkua

neobsahujici ¢lovéka. Priklad je vidét na obr. 2.2.

20



Obr. 2.2: Priklad negativni databaze pro Viola-Jones

2.2 Tvorba databaze pro HOG

Na rozdil od Viola-Jones, tato metoda ma rozmeéry detekéniho okna 128 x 64. Poz-
itivni 1 negativni databaze tedy byla tvofena v obdélnikovém tvaru. Obréazky byly

ponechany v tiikandlovém zobrazeni RGB a nebyly nijak déle upravovany.

2.2.1 Tvorba databaze pro pozitivni priznaky

Kazdy obraz v této databédzi obsahuje celou postavu ¢lovéka. Jelikoz HOG funguje
na detekci hran, nebude tolik vadit okolni sSum. Kazda postava byla vycentrovana na
stted. Takto bylo ruc¢né zpracovano 250 obrazki. Nasledné byly hromadné prevra-
ceny podle soumérné svislé osy. Databaze tedy ¢ita 500 vzorkt. Priklady jsou vidét
na obr. 2.3.

Obr. 2.3: Priklad pozitivni databdze pro HOG

2.2.2 Tvorba databaze pro negativni priznaky

Stejné jako u Viola-Jones, i tady byly obrazky ndhodné vysttizeny z databaze snimki
neobsahujicich postavu. Jediny rozdil je ve velikosti, ktera je stejné jako u pozitivni
databaze metody HOG.
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3 IMPLEMENTACE V RAPIDMINERU

V této kapitole bude popsano a ukazano prostiedi RapidMiner a implementace jed-

notlivych algoritma.

3.1 Prostredi RapidMineru

Program RapidMiner je volné sititelny software pro doslova dolovani dat a textu.
Vyzkumna skupina SPlab se pokousi jeho pole ptisobnosti rozsirit o obrazové funkce
jako je napriklad préavé detekce objektt. Kazdy projekt v RapidMineru je tvoren
tzv. ,bloky“. Kazdy z téchto ,bloki“ symbolizuje jeden operdtor. VSechny jsou
napsany v jazyce Java za pomoci vyvojového prostiedi Eclipse. Tyto ,,bloky“ jsou

poté spojeny a tvori cestu od pocatecnich operatori az ke koncovym.

3.2 Implementace Viola-Jones

Viola-Jones byl v RapidMineru implementovan za pomoci dvou projekti. Prvni pro-
jekt obsahuje trénovaci algoritmus, druhy potom detekéni. Oba algoritmy by mohly
byt implementovany i v jednom projektu, ale to neni praktické, protoze trénovaci
algoritmus je Casové prilis narocny.

Trénovaci algoritmus na obr. 3.1 se tedy sklada ze ti{ operatorti. Prvni se nazyva
Read Image Set a slouzi k nac¢teni negativni a pozitivni databaze obrazkt. Operator
Viola-Jones uz je samotny AdaBoost. V kontextovém menu tohoto operatoru se
nastavuje cesta k souboru s ulozenym nastavenim kaskady. Vystupem AdaBoostu je
kaskadovy model, podle kterého bude néasledné probihat detekce. Posledni operator

uz jen zapise vysledny model na pevny disk.

Read Image.. Vicla-Jones Write Model
J ima tra J mad inp thr
4 Q- o qre B
8 8 o

Obr. 3.1: Trénovaci algoritmus Viola-Jones

Detekéni algoritmus na obr. 3.2 obsahuje operatori vice. Read Model nacte pred-
chozi ulozeny model. Open Grayscale Picture nacita obrazek, na kterém se bude

detekovat. Odtud nacteny obraz putuje do Multiply, ktery jen vétvi cestu do dvou
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dalsich operatorti. Ten prvni je Viola-Jones Detector, jeho tikolem je samotnd de-
tekce objekti. U tohoto operdtoru se nastavuje napr. velikost detekéniho okna, nebo
pouziti funkce minimal neighbours (nastaveni minimélniho poc¢tu detekce objektu,

aby byl bran jako detekovany). Druhy nese nazev Interest Point Visualizer a vyz-
nacuje detekovand mista.

Read Model Detector Interest Poi...
out mad poi Fai Ima
4 o o :
o ( ara (] Ima
8 O
Open Grays... Bultiphy
% - [: inp aut
[ |:i aut
e J aut
=]

Obr. 3.2: Detekéni algoritmus Viola-Jones

3.3 Implementace HOG

Implementaci metody HOG v RapidMineru existuje vice. Prvni se nazyva modularni
HOG, druha diffusion HOG. Modularni HOG umoznuje natrénovat kaskadu vice

klasifikatort. Piiklad trénovani modelu s jednim stupném kaskady je na obr. 3.3.

SVM (Linear)
tra mad
( ®) o
g P hog cascad.. Store
o { =xa mod Minp [ = thr
Read Image.. hog base l... { mad e/
_\# ima) ( tra % lexa) g :::d E%
e/l = e @ ser
a -
oA

Obr. 3.3: Trénovaci algoritmus modularni HOG
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Operator Hog Base Learner pro kazdy obraz v trénovaci mnoziné provede vypocet
deskriptoru, zde se nastavuji velikosti bloki a pocet bint. Operator SVM je vek-
torovy klasifikator a na jeho vystupu je klasifika¢ni model. Hog cascade Tetézi jed-
notlivé modely a vytvari z nich jeden klasifikdtor. Diffusion HOG narozdil od mod-
ularniho vyuziva ke klasifikaci algoritmus Adaboost. Vyuziva se vyhradné ke zkraceni

detekéni doby. Jeho implementace je vidét na obrazku 3.4.

Read Image.. Multiply boosted _ho... Write Model
# ima:l (: inp out:l ( tra T med ( inp L“% thr
e |ﬁ out:l ( inT L‘f% lab ) o b
: out:l 9]

Obr. 3.4: Trénovaci algoritmus diffusion HOG

Detekéni algoritmus k obéma predchozim metodam tvori operatory, které jsou
vyobrazeny na obrazku 3.5.

Retrieve
@ aut
Read Model
% aut
C hog base d..
e
& mod poi
(] boo “%
[
Open Gray-... Multiply { ara Interest Poi...
[ gra inp out &) £ Fai _ Ima
3 dm & q
0 |ﬁ out ( Ima
' out ] E
e

Obr. 3.5: Detekéni algoritmus HOG

Operatory Retrieve a Read Model nacitaji natrénované modely. Operator Hog
Base Detector slouzi k detekci pomoci téchto modeli. Model pripojeny na vstup
mod je trénovany modularni metodou. Ten druhy je trénovan pomoci diffusion HOG.

Detektor pracuje bud s obéma modely, nebo pouze s modularnim.
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4 VYSLEDKY TESTOVANI

Testovani probihalo na dvou testovacich databazich, pro obé metody zvlast. V obou

nasledujicich kapitolach budou prezentovany vysledky.

4.1 Testovani Viola-Jones

Testovaci mnozina se sklddala z 200 vzorki, jejichz rozliSeni bylo 112 x 92 pix-
eli. Polovina obsahovala oblic¢ej, druha polovina nikoliv. K sestaveni pozitivnich
testovacich a doplnéni trénovacich obrazki byla vyuzita databaze vytvorena tvirci
¢lanku [2]. Testovani probihalo ve tfech fazich, kdy v kazdé fazi byl natrénovan

model s jinym poc¢tem trénovacich obrazki:
1. faze: 500 pozitivnich, 1500 negativnich.
2. faze: 3000 pozitivnich, 6000 negativnich

3. faze: 6000 pozitivnich, 12000 negativnich

Tab. 4.1: Vysledky testovani Viola-Jones

’ Faze ‘ Pozitiv ‘ Detekované ‘ Negativ ‘ Detekované | Uspésnost

1. 100 60 100 85 725 %
2. 100 50 100 100 75 %
3. 100 63 100 98 80.5 %

Vysledky testovani jsou vidét v tabulce 4.1 vysSe. Ta obsahuje pocet spravnych
pozitivnich a negativnich detekci v kazdé fazi, ze kterych je potom vyjadiena pro-
centudlni uspésnost ze vsech 200 vzorkia. Dale z tabulky vyplyva, Ze se zvétSenim
poc¢tu negativnich vzorki trénovaci databdaze miize dojit ke snizeni tspésnosti de-

tekce vzorku pozitivniho. Priklad spravné pozitivni detekce véetné dvojité je vidét

na obr. 4.1.
» A

Obr. 4.1: Priklad pozitivnich detekei Viola-Jones
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Doba trénovani u tohoto algoritmu je zavisld na velikosti trénovacich databazi.
Model prvni trénovaci faze trval 6 hodin. Faze dvé zabrala 5 dni a 12 hodin. Posledni
faze trénovaci dobu o mnoho neprodlouzila, trvala 6 dni a 17 hodin. Samotna de-
tekce potom trvala necelou vtetinu. Testovani probihalo na dvoujadrovém pocitaci
a RapidMineru bylo pridéleno 2500 MB paméti, pricemz Adaboost vyuzival pouze
1600 MB. Pro vsSechny faze byly trénovany kaskady klasifikatori nastavené podle

¢lanku []. Vysledky testovani zobrazeny nize v grafu 4.2.

60
50
40
30

20 W Pozitivni

10 [ | rtlagativni
Uspésnost

Faze

Obr. 4.2: Vysledky trifazového testovani Viola-Jones

4.2 Testovani HOG

Testovaci mnozina obsahovala opét 200 vzorkt. K doplnéni trénovacich databéazi
byla tentokrate pouzita databaze INRIA, od tvirca ¢lanku [I]. Testované snimky
mély rozliseni 70 x 134 pixelti. Postava na nich vSak neprekonala velikost detekéniho
okna. Testovani probihalo tentokrate dvoufazové, kdy v prvni fazi byl natrénovan

model s jednim stupném kaskady, ve fazi druhé potom model s deviti stupni kaskady.

1. faze: 500 pozitivnich, 1500 negativnich.
2. faze: 2400 pozitivnich, 3000 negativnich.

7 vysledki v tabulce 4.2 vyplyva, ze nejdiive se uspésnost detekce drzi kolem

30%, ale poté vzroste k 70 %. Za tento skok muze trénovani pomoci devitistupriové
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kaskady. Stabilnéjsi vysledky poskytuje detekce pozitivnich vzork, kde je ispésnost
60 - 80%. Priklady pozitivnich detekei jsou k dispozici na obrazku 4.3.

Tab. 4.2: Vysledky testovani HOG

‘ Faze ‘ Pozitiv ‘ Detekované | Negativ | Detekované | Uspésnost

1. 100 63 100 2 32.5 %
2. 100 79 100 54 66.5 %

Obr. 4.3: Priklad pozitivnich detekci HOG

Pri stejné konfiguraci systému trvalo trénovani modeli mnohem méné nez v
predchozim pripadé. Prvni faze trvala v fadech nékolika minut a druha neprestoupila
hranici 2 hodin. Tato metoda je velmi naro¢né na operacni pamét, trénovani faze 2

vyuzilo bezmaéla 3 GB RAM. Vysledky testovani jsou vidét nize v grafu 4.4.

100

(%]

90

60O
50
40
30
20 W Pazitivni

W MNegativn(
Uspasnost

10

Faze

Obr. 4.4: Vysledky dvoufazového testovani HOG
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5 NOVE METODY PRO DETEKCI SKUPIN
OSOB V OBRAZE

V réamci feseni bakalarské prace bylo nutné navrhnout a implementovat nové metody
pro detekci skupin osob v databazi obrazii. Cilem téchto metod nebude jen detekovat
osoby jako takové, ale i rozhodnout, zda-li patii do jedné skupiny nebo ne. Nové

metody budou postaveny na znamych detek¢nich algoritmech Viola-Jones a HOG.

5.1 Princip metod

Kazda detekovana osoba na obraze je reprezentovana tzv. bodem zajmu. Kazdy bod

zajmu je definovan ¢tyfmi parametry:

1. Souradnici na ose x.
2. Souradnici na ose y.
3. Vyskou detekované osoby.

4. Sifkou detekované osoby.

Soutadnice na osdch x a y urcuji pravé stted detekované osoby. Novad metoda
bude porovnavat vzdalenosti téchto stfedii a vybirat ty, které patii do skupiny.

Névrh pribéhu metody je vidét na blokovém schématu 5.1.

Nalezeni vSech bod
zajmu

v

Vybér bodd zajmu
patrficich do skupiny

v

Vystup

Obr. 5.1: Blokové schéma operatoru
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5.1.1 Nalezeni vSech bodt zajmu

Detekéni algoritmus Viola-Jones nebo HOG na obraze vyhledd vSechny body zajmu.

Ze vsech nalezenych nové metody vybiraji jen ty, které patii do skupiny.

5.1.2 Vybér boda zajmu patricich do skupiny

Vybér detekovanych objektti patiicich do skupiny zavisi na vektorové vzdalenosti
mezi jednotlivymi body zajmu. Maximélni vektorovou vzdalenost urcuje uzivatel,
viz. podkapitola 5.3 Vstupni parametry. Pro dalsi postup je tedy nezbytné vypocitat
vektorovou vzdalenost mezi vSemi body zdjmu. Pro dva tyto body napr. A a B je

nutné postupovat nejdrive podle vzorce pro vypocet vektoru AB ,

AB = B, — Ay, B, — A,), (5.1)

kde A, , a B, , jsou souradnice bod A a B na oséch z a y. Nasledné je vypocitana

délka tohoto vektoru podle Pythagorovy véty

|AB| = /4B, + AB., (5.2)

kde AB, a AB, jsou soufadnice vektoru AB na osich z a Y.

Obr. 5.2: Vybér bodu zajmu
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Na obrazku 5.2 je vyobrazen ptiklad vybéru bodt zdjmu do skupiny. Prvni
nalezeny bod je A, druhy je bod B. Jelikoz je bod B dostatecné blizko, bod A
je vybran jako soucast skupiny. Poté je hledan blizky bod pro bod B. Jelikoz bod C
neni dostatecné blizko, pokracuje vypocet vzdalenosti k bodu D. Zde uz vektorova
délka odpovida a bod B je také vybran. Dale je hledan blizky bod k bodu C atd.

5.1.3 Vystup

Vystupem metod jsou pravé ty body zajmu, ke kterym byl nalezen blizky bod.

Ostatni body zajmu jsou zahozeny.

5.2 Implementace operatoru do RapidMineru

Implementace operatori do RapidMineru probiha za pomoci jazyku Java. Vsechny
operatory pro praci s obrazy se vyskytuji v projektu Image processing extension. Obé
implementace novych metod pro detekci skupin osob vyuzivaji novy operator, ktery
byl pojmenovan Group Visualizer a nachézi se v souboru GroupVisualizer. java,
ten je soucasti prilohy. Group Visualizer lze z hlediska implementace rozdélit na
nékolik casti:

1. Ulozeni vsech bodu zajmu.
2. Vyhledani bodu zajmu patricich do skupiny.

3. Vypocet velikosti okna vyznacujicich skupinu.

V prvnim kroku operator pomoci cyklu for zapise vsechny detekované body
zajmu do kontejneru ttidy Vector. Body zajmu jsou ukladany pomoci tiidy Interest
Area diky niz jsou do jednoho pole kontejneru ulozeny vSechny ¢tyti parametry jed-
noho bodu zajmu.

V kroku druhém byl pouzit cyklus for vnoteny do druhého. Tento algoritmus za-
jistuje porovnavani vsech bodti a vypocet vektorovych vzdalenosti za pomoci metod
z tridy Math. Jakmile je pro prvni bod nalezen vhodny blizky bod, je zapsan do
nového kontejneru Vector. Vnoreny cyklus se ukonéi prikazem break a vnéjsi cyklus
se posune o jedno pole doprava k dalsimu bodu. Vnoreny cyklus se opakuje. Timto
zpusobem jsou porovnany vsechny nalezené body zajmu. Piiklad ulozeni bodi do

kontejneru Vector:
Vector [A; B; C; D; E; F]

Vsechny body, které jsou ulozeny v druhém kontejneru jsou vykresleny na de-

tekovany obraz pomoci metody drawRect z tiidy Graphics. Tato metoda potiebuje
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¢tyTi vstupni parametry: souradnice x a y, vysku a sitku obdélnika. Pro jednotlivé
body urcil tyto parametry detektor, k vykresleni skupiny je nutné je vypocitat.

Ve tretim kroku tedy dochézi k vypoctu souradnic pro ohraniceni celé skupiny.
Do ¢tyr proménnych pojmenovanych Xmin, Ymin, Xmax a Ymax jsou uloZeny max-
imélni a minimalni hodnoty soutradnic vsech bodi vyskytujicich se v dané skupiné.
Souradnicovy systém na detekovanych obrazech ma hodnotu nula v levém hornim

rohu. Detekovana skupina je pro nédzornost ohranicena na obrazku 5.3.

[Xmin;vmﬁ%
R i -

[Xmax ; Ymin]

[Xmin ; Ymax] g [Xmax; Ymax]|

'/

Obr. 5.3: Vypocet vyznaceni skupiny

Do dalsich dvou proménnych pojmenovanych maxWidth a maxHeight jsou ulozeny
nejvetsi vysky a Sirky detekovanych bodt zdjmu. Tyto hodnoty jsou pricitany k
celkové vysce a Sifce okna vyznacujici skupinu a to tak, aby ohraniéila vSechny

detekované objekty.

5.3 Implementace operatoru v RapidMineru

Operator Group Visualizer implementovan v RapidMineru predstavuje jeden blok.
Ma dva vstupy a jeden vystup. Na prvni vstup nazvany Poi musi byt priveden
vystup z detektoru, ktery mu preda vsechny detekované body zdjmu. Na druhy vstup

nazvany Ima musi byt priveden detekovany obraz. Stejny obraz je pak zobrazen na
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vystupu Ima i s vyobrazenymi detekovanymi objekty. Blok je zobrazen na obrazku
5.4.

{] Fai Irma D
{] Irma @
—
Obr. 5.4: Group Visualizer v RapidMineru

Implementaci Group Visualizeru do detekéniho algoritmu Viola-Jones ukazuje
obrazek 5.5. Z néj je jasné, ze nahrazuje ptivodni operator Interest Point Visualizer.
V detekénim algoritmu pro metodu HOG je implementace obdobna.

Read Model

Detector Group Visu...
‘% out c mod pai ( Fai Ima
() = (gra ‘ri# (Ima @
LI O B
Open Grays... Multiply
% gra ( inp out
(2] ‘;E [ | out
I out
e

Obr. 5.5: Implementace Group Visualizer s detektorem Viola-Jones

5.4 Vstupni parametry operatoru
Group Visualizer pracuje s péti vstupnimi parametry. Prvni tfi jen upravuji graficky

vystup operatoru, posledni dva zasadné ovliviuji jeho prubéh. Vstupni parametry
ukazuje obrazek 5.6.
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5.4.1 Display

U parametru Display jsou na vybeér tii moznosti. Pri vybéru volby ,,Group“ op-
erator zobrazi jen detekovanou skupinu a v pravém dolnim rohu obrazku vypise
pocet detekovanych objektii, které do ni patri. Volba ,,Objects® zase zobrazi jen ony

detekované objekty. Doporucena volba ,,All“ zobrazi obé predchozi moznosti.

5.4.2 Object color a Group color

Podle nazvu je jasné, ze tyto parametry nastavuji jen barvu ohraniceni detekovanych
skupin a objektt. Na vybér jsou barvy: ¢erna, modra, zelend, oranzova, cervena, bila

a zluté.

5.4.3 Min. people

Podle tohoto parametru operator pozna, zda-li bude vykreslovat graficky vystup.
Pokud detekéni algoritmus vyhledda méné detekovanych objektt patticich do jedné
skupiny, nez je urceno v tomto parametru, na vystupu se nezobrazi zadny detekovany

objekt. Vychozi nastaveni parametru je roven 2.

5.4.4 Distance

Tento parametr urc¢uje minimalni vektorovou vzdalenost mezi sttedy dvou deteko-
vanych objekti patricich do skupiny. Jinymi slovy, pokud operator vypocita vétsi
vektorovou vzdalenost mezi dvéma objekty nez je zaddno v tomto parametru, neb-
ude je povazovat jako skupinu. Vzdélenost je poc¢itana v pixelech a rozsah parametru

je od nuly do maximéalni hodnoty typu Integer. Vychozi nastaveni je 300 pixela.

Group Yisualizer

Display Ll v
Object color | Red v
Group color [vellow v
M, pecple 2 |
Distance 300 |

Obr. 5.6: Vstupni parametry

33



5.5 Vystup operatoru

Vystupy z operdtoru jsou dva, jeden do konzolového okna ve vyvojovém prostiedi
Eclipse, druhy vizudlni v RapidMineru. Ten prvni vypisuje souradnice vSech nalezenych
bodii, vektorové vzdalenosti mezi nimi a pocet bodt patricich do stejné skupiny. Jeho
¢ast muze vypadat napr. jako na obrazku 5.7.

Ax: 80
Ay: 294
Bx: 74
By: 66

Vector length: 228.87893370497854
Number of objects in the group: 5

Obr. 5.7: Vystup operatoru Group Visualizer do konzole

Druhy vystup vizualné zobrazuje nalezené body na detekovaném obraze v Rapid-
Mineru. Navic vyznacuje, které spolu patii do skupiny a v pravém dolnim rohu jejich
pocet vypisuje. Ptiklad znézornuje obrazek 5.8.

Obr. 5.8: Idedlni graficky vystup Group Visualizeru
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6 TESTOVANI NOVYCH METOD

Vysledky testovani operatoru Group Visualizer jsou primo zavislé na natrénovanych
modelech detekénich algoritmtt Viola-Jones a HOG. Proto byl nejdiive otestovan
Group Visualizer samotny. Prestoze oba detekéni algoritmy vykazovaly tspésnost
detekce pres 66 %, vysledky detekce skupin na vét$ich obrazech neni idedlni. Déje
se tak predevsim kvuli variabilité pozadi na snimcich, proménlivé velikosti osob a

dalsim vliviim neblaze ovliviiujicim vykonnost detektoru.

6.1 Testovani Group Visualizeru

Group Visualizer byl testovan za pomoci operatoru Point of interest generator, ktery
umoznuje generovat body zajmu. Vygenerovat body lze ndhodné, ale lze nastavit i
jejich pevnou polohu. P¥i nahodné generaci byl nastavovan pocet bodu zajmu v
rozmezi 2 az 100. Ve 100 % piipadu operator spocital presny pocet zobrazenych
bodu patticich do skupiny. Poté byly na obr. 6.1 a 6.2 nastaveny tii body zajmu
presné na obliceje tTi znazornénych osob. Vysledek se vstupnim parametrem Dis-

tance nastavenym na 300 pixell je vidét na obr. 6.1.

Obr. 6.1: Test Group Visualizeru

Operator opét spravné vyhodnotil, které body zajmu patii do skupiny a zapocital
do ni pouze dva oblic¢eje nalevo obr. 6.1. Ve vystupu z konzole operatoru vyslo najevo,
ze treti oblicej je od nejblizsiho bodu skupiny vzdalen 430 pixeltd. Graficky vystup

Group Visualizeru s parametrem Distance nastavenym na 450 pixel je na obr. 6.2.
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Obr. 6.2: Test Group Visualizeru

6.2 Testovani s algoritmem Viola-Jones

7 deseti testovacich snimki o proménlivé velikosti metoda vétsinou ohranicila skupinu
osob, ovsem zdaleka to nebylo diky dokonalé funkénosti. K testovani byl pouzit na-

trénovany model ze tfeti faze testovani Violy-Jones (viz. kapitola testovani Viola-

Jones).

Obr. 6.3: Test Group Visualizeru pomoci Violy-Jones
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Obr. 6.3. ilustruje jen ohraniceni skupiny. Zdanlivé probéhla detekce v poradku,
avsak tato metoda by méla ohranicovat jen detekované obliceje. Dale Group Visu-
alizer na vystupu vypisuje, ze pocet nalezenych osob ve skupiné je 58. To je zcela
jisté spatné. Testovany model nebyl dostateéné natrénovan na prilisSnou variabilitu
prostfedi. Ze vSech deseti testovacich snimki metoda neurcila ani jednou spravny
pocet detekovanych osob, avsak se snizujicim se vyskytem okoli kolem obli¢eji na
obrazku se ¢islo priblizovalo pravdé. Vsechny detekované objekty jsou vidét na obr.

6.4, detekce na stejném snimku ofezaném o okoli na obr. 6.5.

Obr. 6.5: Test Group Visualizeru pomoci Violy-Jones
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6.3 Testovani s algoritmem HOG

Tato metoda pri testovani vykazovala velmi podobné vysledky jako predchozi. Test-
ovan byl natrénovany model kaskady z druhé faze testovani algoritmu HOG. K tomu
byl natrénovan jeden model diffusion HOG, ktery ale vysledky vyrazné neovlivio-
val, jen zkracoval detekéni dobu obrazu. Z deseti testovacich snimkd proménlivych
velikosti metoda urcila spravny pocet detekovanych objektti jen dvakrat a to na
obrazech s nejmensim okolnim Sumem. Jakmile detekovany obraz nabyval na ve-
likosti, zvétsovala se doba detekce. Pocet falesnych detekci zavisel opét na typu

okoli. Nazorné ukazky detekei jsou vidét na obrazcich 6.6 a 6.7.

REEN
T

AN |
NATI®I |

Obr. 6.7: Test Group Visualizeru pomoci HOG
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7 ZAVER

Cilem této prace bylo nastudovat moderni metody detekce skupin objektu a posou-
dit, ktera by byla nejvhodnéjsi k detekci skupin osob. Moderni metody primo k
detekci skupin objektt ale neexistuji. Bylo tedy nutné vychazet z metod deteku-
jicich jednotlivé objekty. Prace se zaobirala dvéma znamymi detekénimi algoritmy
Viola-Jones a HOG. K obéma metodam byly vytvoreny trénovaci databaze, diky
kterym byly natrénovany klasifikacni modely.

Algoritmus Viola-Jones byl natrénovan na detekci obli¢eji a na testovaci sadé
s malymi obrazky typu obli¢ej / pozadi dosahoval tspésnosti az 80 %. Algoritmus
HOG pracoval s klasifikaci celé postavy a nejlepsi natrénovany model na obdobné
testovaci sadé osoba / pozadi dosahoval tspésnosti az 66 %.

Ke zminovanym detektorim byl implementovan novy operator a vznikly dveé
nové metody, které jsou schopné pracovat s detekci skupin. Vysledky z testovani
jsou bohuzel vice nez zklamanim. U obou metod dochéazelo u snimkii s vétsim okol-
nim Sumem k mnohonasobnym falesnym detekcim. Vyladéni detektoru se bohuzel
nezlepsilo ani po nékolika testovanich z riznymi parametry detektoru.

Podprimérné vysledky testovani jsou pravdépodobné spatné natrénovanymi mod-
ely, at uz Spatnou volbou trénovacich databéazi, nebo nevhodné nastavenou kaska-
dou klasifikatorti. V potaz by se méla brat i moznost nevhodné implementace de-
tekénich algoritmii, které jsou k dispozici v projektu Image processing extension v
RapidMineru. U Violy-Jones ztézovala natrénovani vice variant klasifika¢nich mod-
el velmi dlouha trénovaci doba, ktera dosahovala bezmala 6 a pil dne, coz je témér
tyden. Podle ¢lanku [4] je vSak mozné s touto metodou dosahovat lepsich vysledki.
U algoritmu HOG zase zabranovala natrénovani modelti s vySsim poctem tréno-
vaci databéaze prilisna spotreba paméti RAM. Trénovaci proces si vyzadal prinej-
mensim 3.5 GB opera¢ni paméti. Clanek [I] ovem dokazuje, ze dal$im rozvojem této
metody je mozné detekovat mnohem tuc¢innéji. Do budoucna je tedy nutné zlepsit
uspésnost detekénich algoritmi, nové implementovany operator Group Visualizer

pracoval bezchybné.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

AdaBoost Adaptive Boosting

GIMP GNU Image Manipulation Program
HOG Histogram of Oriented Gradient

SIFT Scale Invariant Feature Transformation
SPLab Signal Processing Laboratory

SVM Support Vector Machine
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