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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva detekci objektli v obraze na zdkladé predlohy. Hlavnim pfinosem
prace je nova metoda extrakce priznaki histogramu orientovanych gradient(i pouzivajici
sadu komparatorl pro extrakci dat. V praci jsou popsany pouzité metody komparace a
extrakce. Hlavni Cast je vénovana predevsim metodé histogramu orientovanych gradienti,
ze které vychazime. V praci je uzita mala sada trénovacich obrazi (celkem 100) ovérena
kfizovou validaci, nasledné ovéfrena na redlnych scénach. Dosazend Uspésnost kfizové
validace je az 98 % pro SVM algoritmus.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This Thesis is focused to Image Object Detection using Template. Main Benefit of this
Work is a new Method for sympthoms extraction from Histogram of Oriented Gradi-
ents using set of Comparators. In this used Work Methods of Image comparing and
Sympthoms extraction are described. Main Part is given to Histogram of Oriented Gra-
dients Method. We came out from this Method. In this Work is used small training Data
Set (100 pcs.) verified by X-Validation, followed by tests on real Sceneries. Achieved
success Rate using X-Validation is 98 % for SVM Algorithm.
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UVOD

Zakladni otazkou je, co je to vlastné rozpoznavani objektu v obraze. Pokud bychom
uvazovali napt. o obrazku hrajicich si déti, kde lidé snadno rozlisi postavy, poznavaji
rodice, déti, predméty, jako jsou naptiklad mice, lopatka a kbelicek, nakladni Tatra,
se kterou chlapec vozi pisek. Lidé i snadno charakterizuji obli¢ej, nachazeji riizné
rysy jako tvar obliceje, vrasky, tvary obodi, usi, Gst a nosu, dokazi také rozpoznavat
barvy, bila zed, hnéda hlina, zelena trava.

Prakticky vSe, co nas zajimé, se da oznacit za objekt zdjmu v obraze, at uz se
jedna o jakoukoliv scénu abstraktni, konkrétni, ¢i detail obliceje. Jednd se tedy o
nalezeni konkrétniho objektu v obraze, uréeni o koho nebo o co se jednd (v pripadé
osob resp. véci) a vymezeni hranic tohoto objektu.

Detekce objektu v obraze nam zac¢ina byt ¢im dal bliz. Af se jedna o rozpoznani
¢isel a pismen na SPZ automobilu pri vjezdu do garazi, nebo vyhleddvani obliceje v
databazi hledanych zloc¢inci. Mizeme sem zaradit i varovani pred podezielymi oso-
bami na letisti. Nebo nam mnohem blizsi praxe — prihlaseni se do naseho operac¢niho
systému pomoci funkce detekce obliceje.

K témto procesim detekce, stejné jako clovék pouziva mozek a své znalosti (pa-
mét chceme-li), pouziva pocita¢ umélou inteligenci a neuronové sité. Jedna se o
systém algoritmu, ktery se na zékladé vstupnich dat (napf. dat vynatych z predloh
obsahujicich postavu a neobsahujicich postavu) dokéze naucit detekovat postavu
s urcitou pravdépodobnosti. Hlavnim problémem soucasnych metod je, ze téchto
ucicich dat je zapottebi tisice, aby byla schopnost detekce na prijatelné trovni.

V této praci byla vytvorena aplikace na detekci objekti v obraze na zakladé
predlohy. Prace vychazi z metody histogramu orientovanych gradientl, ktera byla
prezentovand v [7]. Hlavni ¢ast prace se vénuje navrzenym kompardtorim, kde je
porovnan testovany histogram s histogramem vzorového objektu, a tim ziskan je-
den ptiznak pro natrénovany model. Pti tvorbé aplikace bylo postupovano riznymi
sméry, napriklad jednim z nich byl pouziti kompletni databdze MIT [6], nebo pouziti
100 vzortu pro natrénovani modelu. Nasledné byly pouzité metody ovéreny testem
pomoci kifzové validace [25], nebo i nasazenim aplikace na redlné scény.

Hlavnim prinosem této prace je nova metoda na extrakci priznaka histogramu
orientovanych gradientti za pouziti sady komparatori. Pomoci nasi metody a porov-
nani vysledku pomoci kiizové validace se dosahlo presnosti detekce 98% za pouziti
algoritmu SVM. V porovnani ispésnosti detekce se sou¢asnymi metodami je prezen-
tovand metoda na priblizné stejné trovni (nejlepsi metody dosahuji 98% — necelych
100% tspésnosti), ale nase metoda dosahla této ispésnosti na velmi malé sadé uci-
cich vzoru (100 obrazku — 50 pozitivnich, 50 negativnich) oproti 1 — 2 tisictim uéicich

vzoru pro detekci v ostatnich pracich.
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Tato préace je clenéna nésledovné. V kapitole 1 je nejprve popsano, co to je poci-
tacové vidéni, jsou zde uvedeny zaklady porovnavani obrazu a predstavena metoda
histogramu orientovanych gradientt, ktera je zakladem této prace. V kapitole 2 je
pak priblizena vytvorena aplikace a jsou zde také blize popisovany vytvorené me-
tody. Tim je myslen rozbor postupu tvoreni aplikace a stru¢ny prehled vytvorenych
tid a metod. V nasledujici kapitole 3 jsou strucné priblizeny dosazené vysledky
prace.

14



1 ZAKLADY POROVNANI OBRAZU

Nejprve je dulezité priblizit, co to vlastné je pocitacové vidéni (ddle jen CV). Nutno
zduraznit, ze pocitac¢ nevidi obrazy, ale pouze data, a je tedy zprvu nutné si pred-
stavit obraz jako soubor ¢isel. Ty je mozno ¢iselné vyjadrit pomoci riznych modeli,
napt. v odstinech Sedi (to muze byt 2 rozmérné pole o hodnotach bunky 0-255),
nebo RGB (pole 2x3 rozméru: 1. rozmér - Cervend, 2. rozmér zelend, 3. rozmér -
modrd). Z téchto dat je jiz mozné uz urcovat rozdily.

Jako jednoduchy ptiklad je uveden obrazek mravence 1.1, ktery ma ve vlastnos-
tech uvedenu velikost 1545x1024 pixelti, a uZiva barevny prostor sSRGB!. V jedno-
duchosti to znamend, ze kazdy jeho pixel je vyjadren tfemi slozkami: R (¢ervend),
G (zelend), B (modrd).

Obr. 1.1: Mravenec

Je tak mozné vyjadrit ¢ast obrazku 1.1 zndzornéného zlutym ramem. Pokud by
byl obrazek preveden na odstiny Sedi, hodnoty pixeltl uvniti ¢asti oznacené zlutym

obdélnikem by vypadaly jako v tabulce 1.1.

LOmezeny standard RGB vyuZivany pfevazné na webovou prezentaci [26]

15



Tab. 1.1: Urovné Sedi
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60 | 30 | 59 | 84 | 57 | 54 | 44 | 60 | 50 | 61
o8 | 40 | 84 | 72 | 52 | 73 | 48 | 33| 69 | 54
53 | 47 | 31 |61 | 27 | 88 | 54 | 67 | 43 | 45
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82| 85|54 |41 |50 |58 |59 45|40 | 34
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1.1 Metody porovnani obrazu

Pro jednoduchost je predpokladan obrazek v odstinech Sedi, jak tomu bylo v pred-
chozi kapitole. Jelikoz se data sestavaji z tabulky cisel, prvni moznosti, kterd se
sama nabizi pro hledani rozdilu mezi obrazy, je samotny matematicky rozdil, a poté
klasifikace vysledku. Napriklad je tak mozné ziskat:

 Stredni kvadratickd odchylka (rozptyl) — Mean Square Error (MSE)[15]:

1 M-1N-1

MSE = —— Z PRE 2’ (m,n)]? (1.1)

m=0 n=0
kde M je pocet pixeli v ose x, N je pocet pixeli v ose y, m je poradi pixelu v
ose x a n poradi pixelu v ose y, z a 2’ jsou obrazova data k porovnani.
 Stredni absolutni chyba — Mean absolute error (MAE)[15]:

MAFE = > Jz(m,n) — 2'(m, n)| (1.2)

1M1N1
mOnO

« Smérodatnd odchylka — Root Mean Square Error (RMSE)[16]:

RMSE = VMSE (1.3)
 Variance [10]:
D [ (1.4

=

16



1.2 Histogram orientovanych gradienta

Histogram orientovanych gradienti (déle jen HoG) je metoda pro nalezeni hran a
vytvoreni tabulky pro jednotlivé bunky obrazku (o velikostech z, y pixeli). Rozho-
dujicimi parametry pro spravnou detekci objektu v obraze miize byt pocet a rozmeér
bunék, ale také pocet kosu. Tim je mysleno pole o velikosti 0 — n, kde n je pocet
kosi, ktery déli rozmezi thlu 0 ° — 180 °. Kuprikladu aplikace popisovana v kapitole
2 pocita s rozmezim 6 kost, coz znamena, ze do nultého prvku budou spadat thly
0°—29°.

Jak lze vidét v obrazku 1.2, tak nejprve jsou urceny kose a rozméry bunék, viz
1.2b. Pak je provedena derivace obréazku podle os (X i V). To se v obrazovych datech

nejlépe provede pomoci konvoluce [21]:

Kde vektor [—1, 0, 1] je tzv. konvoluéni jadro. Tim ziskdme velikost 1.2d:

Magnitude(z, y) = fi(z,y)* + fi(z,y)* (1.6)

a smér uhlu 1.2e pro kazdy pixel:

!/

fo(z,y)
filz,y)

kde x a y jsou pozice pixelu v obrazku. Zbyva rozradit vypoctené tihly do patti¢nych

(1.7)

Orientation(z,y) = arctan

kost kazdé bunky a secist jejich velikost. Zjisténi, do kterého kose bunky spadéa dany

pixel, se d& vypocitat pomoci vzorce:
bin = Orientation(x,y)/(180/n)) (1.8)

kde n je zvoleny pocet kosti. Tim je mozné se dostat k vyobrazeni vysledného histo-
gramu orientovanych gradientti 1.2f, kde pro kazdou bunku jsou vykresleny vsechny
kose.

HoG vyuziva mnoho praci, kterymi byla tato prace inspirovana. Naptiklad prace
[7], ve které je vyuzito 16 x 16 bloku s 50% prekrytim, kde blok je 2 x 2 burky (8 x
8 pixeli). Je zde pouzitd kvantizace do 9 kosu a vykazovand presnost 89 %.

V préaci [22] je popsdna detekce ¢lovéka po ¢astech. Nejprve jsou detekovany v
obraze objekty jako trup, hlava, ruce, nohy, a pak je zjistovano, zda jsou ve spravné
geometrické kompozici. Teprve posléze je urceno, zda je objekt osobou ¢i nikoli. To
vsak vyzaduje hodné objekt a hodné uceni. Prace m4 priblizné 98% tspdsnost.

Ve zdroji [24] je vyuZit HoG na detekei obli¢eje. Detekce oblic¢eje je z pohledu
pocitacového vidéni brana jako snazsi, jelikoz detekovany oblic¢ej se nevyskytuje v

tolika tvarech (osoba je detekovana v jakémkoli postoji) a barvich (mnoho barev

17



300x570 pixels; 32-bit; 668K

120x229 pixels; 32-bi

(a) Vzorek (¢) Derivace vzorku

300x570 pixels; RGB; 888K

120229 pixels; 32-bi

(d) Velikosti ahla (e) Orientace thlu (f) Vysledny HOG

Obr. 1.2: Postup vypoctu histogramu
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obleceni). Detekce oblic¢eje probihd pouze z ¢elnitho pohledu na rozdil od detekce
osob. V této praci je vytvorena veétsi skala bloku s rozdilnou velikosti pro detekci
hran, na kterych je naucen trénovaci algoritmus AdaBoost[13]. Po vybrani nejlepsich
blokti pasujicich na detekci byla vytvorena kaskada algoritmti, kdy kazdy z algoritmu
mohl ukonc¢it kaskadu. To urychlilo vypocet natolik, ze vysledky se blizily realnému
casu. Systém mohl propustit od 5 do 30 snimkl za vterinu. Jako vysledek bylo
uvedeno, ze uc¢innost je priblizné stejna jako ve vychozich pracich, ale prezentovana
metoda je priblizné 70 krat rychle;jsi.

V praci [19] je popsano, Ze s kazdym koSem je zachdzeno jako s vlastnosti a
kazdy kos je pouzit jako zdkladni stavebni element pro mnozinu vlastnosti. Je zde
pouzita substituce haar metody za HoG a tim je zachovana rychlost. Je dosazeno
vétsi presnosti (cca 99 %) nez [30], ale za stavajici rychlosti.

Préce [8] je zamérena na detekei objektu v datovém toku. Tim je myslen filmovy
zabér. Autori zde pouzili deskriptory kombinované s HoG. Snazili se zachytit pohyb
koncetin a zabranit zachyceni nezadoucich pohybti. Pouzili kombinaci se vzhledovym
deskriptorem pro omezeni chybovych alarmii. Dosahli dobrych vysledk s pouzitim
statickych deskriptoru. Vysledné ztratovost byla okolo 8 %.

Préce [3] je zaméfena na detekci obrazu pomoci 2 kamerovych stereosystému:
2 vzdélené infracervené kamery a 2 kamery na denni svétlo. Pro detekci chodce je
scéna rozdélena na nékolik mensich oblasti, kde je vypocitan HoG, ve kterém jsou
nasledné vyhledany tvary. Detekované tvary jsou pak podrobeny analyze, v niz je
rozhodnuto, zda jde o chodce, ¢i nikoli. V praci je prezentovana ucinnost 91 % pro
detekci chodce v no¢nich snimcich a 80 % pro detekci dennich snimkii.

Préce [27] je zaméTena na kompletni systémem detekce chodce zalozeny na me-
todé HoG aplikovatelny na infracervené snimky. V praci je nejprve rozebrana jed-
nosnimkova detekce chodce pomoci histogramu a SVM klasifikatoru. Jako trénovaci
sada jsou pouzity mnoziny 10, 100 a 1000 vzorkl z mnoziny 2200 pozitivnich a
stejného mnozstvi negativnich vzorkl. Prezentovana tspésnost pro sadu 1000 tré-
novacich vzorku je priblizné 99 %.

Préce [1] se zabyva detekei objekttt pomoci rozpoznani podobnosti tvaru. V prvni
casti se prace zabyva shodou 2 bodt mezi objekty. V nasledujici ¢asti se zaméruje na
vyuziti korespondujicich bodi k vyrovnéavaci transformaci. Vysledky préce prezentuji
na siluetéch, zndmkéch, ruéné psanych ¢islicich nebo COIL [5] databézi.

Prace [12], [11] jsou zaméfeny na vyhleddvani shody obrazkovych struktur v
obrazech. Obréazkova struktura je kolekce casti poskladand v deformovatelné kon-
figuraci. Konfigurace je reprezentovana spojenim mezi témito ¢astmi. Obrazkovou
strukturu je mozno si predstavit jako pazi deformovatelnou ve spojeni, kterym je v
tomto pripadé kloub.

Préce [4] je zalozend na hledani vhodnych kandidatt na ¢asti tél. Po nalezeni
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vhodnych kandidatii jsou tvoreny sestavy ve vhodné kompozici. Je zde uvadéna vy-
soka troven Spatné pozitivni detekce. Prace je tedy aplikovatelna pouze v nékterych
pripadech.

Préce [14] je zaloZena na tvarové detekei aplikovatelné pro palubni zafizeni uzi-
vajici distan¢ni transformaci. V ni je pouzita hierarchie vzorti k ziskani rtiznych
objektovych tvaru. Prezentovana ucinnost je 75-85 %.

Préce [23] se zabyva detekei lidi ve statickych obrazech zalozené na vinovém vzoru
(Haaroveé vince [21]), ve které je definovan tvar objektu na podminkich podmnoziny
vlnkovych koeficientt obrazu. Je zde dokézano, ze invariance a vypocetni efektivita
délaji z vinkového vzoru uéinny néastroj s 69,6-81,7 % ucinnosti detekce.

Préce [2] je zaméfena na detekci chodct pro vozidla za pouziti infrac¢erveného
vidéni upevnéného k vozidlu s detekci od 7 do 43,5 m. U této metody je findlni
valida¢ni proces zalozen na detekci lidskych tvari. Je zde prezentovana nizka tdroven
falesné pozitivni detekce — 0,2 falesné pozitivni na jednu detekovanou scénu.

Préce [9] se zabyva detekci obliceje a je rozdélena do 3 ¢asti. V prvni ¢asti je
zamérena na kompenzaci chyb pfi detekci obliceje zptisobené absorpci, pozici svétla
nebo zménou svételnosti. Ve druhé ¢asti je zamérena na fizi HoG deskriptort riz-
nych velikosti umoznujicich zachytit dilezité struktury pro rozpoznéni obli¢eje. V
treti Casti je prezentovana dilezitost poskytnuti dimenzionalni redukce k odstranéni
sumu a snaha udélat proces méné nachylny na preuceni. Déle je zde uvedena schop-
nost ziskat vyznamny narust (az 13 %) ve vykonu pfi rozpoznéni na standardni

databazi FERRET [28].

20



2 ROZBOR VYTVORENE APLIKACE

V této kapitole je uveden popis funkce aplikace. V prvé radé je to vypocet histogramu
a nasledna extrakce dat z histogramu. V druhé radé pak detekce osob ve scéné na
zakladé vzoru.

Zjednoduseny postup extrakce dat je mozné vidét na obr. 2.1. Tim je zvoleni
velikosti bunék obrazku a jeho nésledné rozdéleni do téchto zvolenych bunék. Déle
nasleduje vypocteni HoG. Nékteré metody pouzité v této aplikaci pak vyuzivaji
primo parametry HoG, nékteré pred extrakci jesté porovnaji testovany HoG s pred-
lohou. Po extrakci priznakt jsou pak data predana k dalsimu zpracovani, at uz ke
ktizové validaci pro ziskani procentualni tispésnosti zvolenych metod, nebo detektoru
scény, ktery zpracovava detekovanou scénu.

Zjednoduseny postup detekce scény je mozné vidét na obr. 2.2. Zkoumana scéna
je postupné prochazena detekénim oknem. Pro kazdy vzorek detekéniho okna jsou
extrahovany priznaky, které jsou nasledné predany naucenému modelu k ohodnoceni.
Pozitivné oznacené vzorky jsou pak zobrazeny uzivateli.

V prvé casti této kapitoly jsou uvedeny pouzité knihovny, v druhé myslenkovy
postup vytvoreni trid, ve treti podrobny popis metod extrakce, a ve zbylych trech

je popis procesu kiizové validace, popis detekce scény a popis slozky s ukazkami.

zkoumany rozdéleni vypocet extrakce ‘
. o o X-—validace
obraz do bunék HOG priznaki
komparace Model
ode
HOG

Obr. 2.1: Postup extrakce dat

2.1 Popis pouzitych knihoven

Jako nejdulezitéjsi je knihovna ImagelJ [17], kterd obsahuje nastroje na zpracovani
obrazu pro vyvoj appleti, servleti nebo aplikaci:
« je OpenSource [29] néstroj psany v jazyce Java a lze ho tedy spustit v riznych

operacnich systémech
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zkoumana scéna

Detektor
x,y]
—

Extrakce

Detektor+-+
dat

Model

Zobrazeni detekce

Obr. 2.2: Postup detekce scény
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o svetové nejrychlejsi program psany c¢isté v jazyce Java urceny na zpracovani
obrazu

o filtrace orazu az 2048 * 2048 pixeli v 0,1 vtefiné. To je 40 miliont pixeli za
vterinu.

e bohata uzivatelskd komunita — vice jak 1700 uzivatelli a vyvojart po celém
svété udrzujici korespondenci

o wziti maker (vice jak 300 dostupnych), k tomu vazaného recorderu maker a
debuggeru maker

o rozsititelnost pomoci pluginii a vestavéného text editoru a java compileru

Jako dalsi byly pouzity knihovny z baliku RapidMiner [25], ktery bude rozebrén
pozdéji v sekci 2.4, a java.io [18] a to hlavné:

BufferedWriter — Vypise text jako proud znakii. Uklada znaky, pole a pole znakt
do vyrovnavaci paméti. Muze byt pouzit spolu s tridou File Writer pro zapsani
toku znaktu do souboru.

FileWriter — Trida pro pohodlné zapisovani vystupniho toku do souboru.

File — Ttida pouzitelnd pro abstraktni reprezentaci souboru nebo cesty v kédu.

IOException — Ttida signalizujici vyjimky operaci se soubory.

2.2 Struktura baliku

V této praci je pouzita metoda HoG. V tom je zahrnuta urc¢itd mnozina vypocti,
ktera proto byla ponechana v jedné t¥idé v kofenu baliku £ cz.vutbr.feec.novak68/
® HOG.java. Zakladni operace s tiidou @ HOG.java je mozné vidét v pifkladé
® HOGExample.java v baliku # cz.vutbr.feec.novak68/ ve slozce [ exam-
ple/. Zde jsou vytvofeny metody na zobrazeni jednotlivych fazi vypoc¢tu HoG.

V HoG mohou byt po vypoctu obsazeny vsechny kose. To by mohlo byt vhodné,
ale také by to mohlo ptsobit rusivé, proto byly do baliku pridany filtry. Pro pre-
hlednost jsou filtry obsazeny v baliku 8 cz.vutbr. feec.novak68.hogfilters. Na obrazku
2.3a je vidét cerstve vytvoreny HoG. Lze si vSimnout, Ze v jedné burnce muze byt
obsazeno vice (nékdy i vSech) kosi, proto byl zaveden filtr @ StrengthElement-
Filter pro vyfiltrovani pouze nejsilnéjsich kosi z bunky. Vysledek muze byt vidén
na obrazku 2.3b. Pro jednoduché vyuziti vSech i budoucich filtrii byl navrzen model
s rozhranim €@ HOGFilter.

V této fazi by se dalo tict, ze se HoG nachazi ve findlnim stadiu. Je tedy nutné
ho néjakym zptisobem porovnat s trénovacim vzorem. Pro tyto tcely byl vytvoren
balik £ cz.vutbr. feec.novak68.hogcomparators/. Jako prvni lze vychézet z kapitoly
1.1 a vytvorit tak tfidu porovnavajici dva HoG na zdkladé RMSE kazdého kose.
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300x570 pixels; RGE: 688K 300x570 pixels; RGE:

(a) HoG bez filtru (b) HoG s filtrem

Obr. 2.3: Rozdil mezi HoG s filtrem a bez
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Jako vysledek je pouzit aritmeticky priamér vsech kosi. Takto byla vytvorena tiida
@ SimpleHOGComparator.

Dalsi metodou porovnani muze byt pocet kosi rovnobéznych s osou X (@ Ho-
rizontalElementComparator), s osou Y (& VerticalelementComparator), porovnani
viech kost (@ AllElementComparator), porovnani pouze kosti nevertikalni a neho-
rizontalni polohy (& OtherElementComparator). Viechny tyto komparatory porov-
navajici polohu prvku implementuji rozhrani € ElementBaseComparator .

Za predpokladu, ze vétsina osob je ve stojici nebo lezici poloze (vertikélni nebo
horizontélni), 1ze hledat i pocet symetrickych prvkia v osach X a Y. V ose X je to
© SimpleXSymetryComparator, v ose Y je to @ SimpleYSymetryComparator. Je
mozné také spoditat soudet ¢tverci téchto symetril — @ SimpleSymetryComparator.
Ve viech komparatorech symetrie je implementovano rozhrani € Simple Base Com-
parator. Déle je mozné postupovat naptiklad vytvorenim tridy, ve které je porovnan
pocet nejsilnéjsich kost kazdé bunky — @ SimpleStrengthComparator. Ve viech vyse
popsanych komparatorech je implementovano zékladni rozhrani €@ HOGCompara-
tor.

Dalsi, co je mozné udélat, je extrakce dat pro RapidMiner. Zde jsou dva za-
kladni pohledy: extrakce dat z HoG nebo pouziti komparatort. Je mozné napriklad
z kazdého HoG extrahovat celkovou velikost koSt (tzn. vyslednou sumu prispévki
kazdé butiky pro kazdy kos). To je zahrnuto v & SimpleHogbinExtractor, ale také
je mozné extrahovat velikost kazdého koe pro kazdou buiku (& SimpleHogcellEx-
tractor.

Jelikoz je nejlepsi ziskat rizné kombinace komparator vs. extraktort pro vSechny
testovaci obrazky, jsou vSechny instance tvoreny ve t¥idé @ SimpleHogPropertyEa-
tractor, ve které je obsazena metoda vracejici data, jak pro soubézné bézici proces
aplikace RapidMiner, tak i zapis dat do souboru. Pro moznost budouciho rozsireni
je zde vytvoreno rozhrani €@ HogExtractor a t¥ida obsahujici zdkladni parametry pro
extrakci HoG — & HOGbaseExtractor.

V této fazi je v aplikaci obsazeno vse potrebné pro snadnou extrakci dat do
souboru a mozné dalsi zpracovani v jinych aplikacich. To by ale byl pro detekci
ponékud zdlouhavy proces, proto je knihovna RapidMiner implementovana do
aplikace. Jelikoz je potieba proces inicializovat, spoustét a predavat mu data, byla
vytvorena tiida & myProcess v baliku H cz.vutbr. feec. novak68.rapidminer/, ve které
je vyse uvedené umoznéno.
vatelské rozhrani, ve kterém je skryta slozitost krokt vedoucich k ziskani dat. Témi
kroky jsou naptiklad rozdéleni scény do malych oken podle zadanych koordinati,
nebo vytvoreni tabulky pro RapidMiner. Proto je zde vytvoiena tifda @ Image-

Facade v baliku 8 cz.vutbr. feec.novak68.imageProcessor/ .
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JelikoZ ve t¥idé @ ImageFacade jsou pouZity pro orientaci ve scéné urcité koor-
dinaty, mezi kterymi jsou zahrnuty pozice detekéniho okna, jeho stied, nebo i sitka
a vyska, a v neposledni radé i pomér velikosti detekéniho okna k velikosti vzorového
obrazku, je zde vytvoiena t¥ida @ Coordinate v baliku # cz.vutbr. feec.novak68.tools/
pro snazsi predavani parametri mezi objekty.

Nyni je vhodné, aby byly vysSe jmenované tiidy skryty. Za predpokladu, ze
bude znama priblizna velikost detekovanych objekti, krok, se kterym bude detekéni
okno posunuto, a déle i nékteré vlastnosti detekce, je pro tyto pripady vytvorena
tiida @ DetectorImpl ve které je implementovano rozhrani € Detector v baliku
& cz.vutbr.feec.novak68. detector/ .

2.3 Popis trid a metod

V této sekci bude podrobnéji popsano, co ktera trida baliku vykonava. Celkovou
strukturu vytvorené aplikace je mozné vidét na obr. 2.19, obsah adresare se vzoro-
vymi spustitelnymi tifidami na obr. 2.20. Jako prvni je zde uvedena t¥ida na vypocet
HoG, ktera je vytvorena podle [7]. Tiida @ VarianceComputer v sekci 2.3.8 byla
inspirovana bulletinem [10], ostatni prezentované tiidy byly navrzeny a vytvoreny

pro tuto aplikaci.

2.3.1 Korenovy balik

<< fava Class>>

(#HOoG
cz vuthr fesc.novak

QCHDG[ ImagePlus,int int,int)
& compute():woid

@ compute{boolean):void

@ useFilter| HOGFilter) woid

@ displayAngles(}):imagePlus

@ drawGnd{lmagePius)void

@ displayStrenghtCnly( ) void

@& showGradientX(): iImagePlus

& showGradienty|):ImagePius

@ showMagnificationi ):ImagePilus
¢ showOrientation():ImagePius

@ getMagnitude{int,int,int):float <<Java Class>>
& getCels() foatl © Support
A L czvutbr feec novakes
@ getimageSize{ ) int]] & Support)
@ normalizel 2():void & matricMultioly{loat[J[][], foat(J[:foat]
(a) HoG (b) Support

Obr. 2.4: Obsah baliku novak68
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V tomto balicku jsou umistény tifidy @ HOG a @ Support. Ve tiidé Support je
obsazena pouze jedind statickd metoda matrizxMultiply(Matice A, Matice B), ktera

slouzi pro vynasobeni 2 matic prvek po prvku. Viz rovnice 2.1.

aiy - bl,l Q12 - 51,2 e Qrp e bl,n
Az - b2,1 a2 - 52,2 Tt Aog b2,n

Conn = Amn. % By = . _ (2.1)
A1 e bm,l Am2 bm,2 v Amn bm,n

Vypocet histogramu je podrobné uveden v kapitole 1.2, proto je zde uveden
pouze odkaz na UML diagram tridy se seznamem verejnych metod — obr. 2.4a. Jako
zésadni metoda je zde uvedena compute(), ve které je proveden vypocet histogramu
podle kapitoly 1.2. V pripadé pouziti filtru je metodé useFilter(HOGFilter) pre-
dan filtr, ktery je ihned pouzit na dany HoG. Ostatni metody jsou zaméreny na
grafické zobrazeni vypoctenych vysledkt, az na metodu getMagnitude(int, int, int),
jejiz navratova hodnota je velikost kose, ktery je specifikovan vstupnimi parametry.
Névratovou hodnotou metody getCells() je vypocteny histogram. V metodé getl-
mageSize() je uzita jako ndvratovad hodnota velikost obrazku pouzitého k vypoctu
histogramu, a v metodé normalizeL2() je aplikovana na HoG L2 normalizace popi-

sovanda v [7].

2.3.2 Balik filtria

<<Java Interface=>

€3 HOGFilter
b feec novakes hoglfters

@ fiter(float[[{) foatl ]

B

==Java Class=>
(3 StrengthElementFilter
cz.vithe feec movak£8 hogfiters

,fStrengthElementF iter(})
@ fiter{float[[):float0nn

Obr. 2.5: HogFilter

V baliku 8 cz.vutbr.feec.novak68.hogfilters/ je obsazen pouze jediny filtr, ale je
pocitano s rozsitenim tohoto balicku o dalsi filtry v budoucnu, proto je v aplikaci
implementovano rozhrani €@ HOGFilter. Vytvorenym filtrem je & StrengthElement-
Filter, ve kterém jsou prochézeny vsechny kose v kazdé buince a ponechany pouze

vitézné kose. Ostatni jsou nulovany, viz nasledujici obrazek, nebo obr. 2.3.
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Obr. 2.6: Uéinek filtru StrengthElementFilter
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2.3.3 Balik komparatort

Nejpocetnéjsi skupinou je skupina komparatori. Ty je mozné rozdélit do 4 skupin:
e porovnani HoG
e porovnani jednotlivych elementi
e porovnani na zékladé symetrie

» ostatni metody porovnani

Porovnani HoG

<< Java Interface>=
€3 HOGComparator

cz.vuthr feec. novakies hogoomparatons
@ getDistance{HOG, HOG) double

-

<< Java i:lass»
(5 SimpleHogComparator

cz wvuibe teec novak 65 hogoomparators

& simpleHogComparator)
@ getDistance{HOG, HOG) . double

Obr. 2.7: SimpleHogComparator

Tento jednoduchy komparator je zalozeny na metodé MSE a RMSE blize ro-
zebrané v sekci 1.1. Komparator je pouze upraven pro pouziti na histogram misto

pouziti na obrazek. Zde je uveden vypocet pro jediny kos:

MSE(a > [z(m,n,a) — 2'(m,n,a)] (2.2)

1 M-1N-1
m=0 n=0

kde M, N jsou pozice bunky a a je pozice kose. Timto se vypocte MSE pro vSechny

kose, a déle se z nich vypoc¢te RMSE:

1 Amaz—1

> MSE(a) (2.3)

Amaz 43—

RMSE =
kde a je poradi koSe a a4, je celkovy pocet kost.

Porovnani elementa

Tato skupina pracuje na principu porovnani prvki. Ve tiidé & HorizontalElement-

Comparator je vypocitan pocet prvkia v nultém kosi nad celym HoG, a nasledné
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<<Java Interface>=>
€9 HOGComparator
oz vuthr. fee . novak 68 hoge om parators

@ getDistance{HOG HOG) double

<<Java Class>>
(&5 ElementBaseComparator
cz.vubrfeec. novakes, CIparalons: =
= frogoompa;
@CEE mentBaseComparator()
| |
<<Java Class>> <<Java Class=>
(= HorizontalElementCom parator (& VerticalEleme ntComparator
oz vinbe feec. novakies. hogo omparators oz vuthr feec. novak 68, hopoomparators
&F HorizontalElementComparator() ¢ VerticalElementComparatar()
& HorizontalElementComparator(float) & verticalElementComparator{fioat)
@ getDistance{HOG,HOG) double @ getDistance(HOG, HOG):doulde
<<Java Class>> ==Java Class=>
(3 AllElementComparator (5 OtherElementComparator
ozt fess novak s hopoomparators cz vt feer novak 68 hogromparators
&F AlElementComparator() & OtherElementComparator() —
@ AllElementComparator|float) F OtherElementComparator(flioat)
@ getDistance(HOG,HOG) doubile @ getDistance{HOG,HOG) double

Obr. 2.8: ElementBaseComparator

porovnan s druhym HoG. Pro kazdy nenulovy prvek je zvysSena hodnota o 1:

X-1Y-1 X-1Y-1
Horizontal = Y Y HoG;(0) — > > HoGy(0) (2.4)
z=0 y=0 =0 y=0

kde z a y jsou pozice bunék v HoG. Ve tiidé @ VerticalElementComparator je
postupovano obdobné s tim rozdilem, ze kos, ktery je pouzit, je vypocitan bud jako
polovina poctu kosi, nebo jako nejblizsi vyssi a nizsi ¢islo poloviny kost. V tomto
pripadé by byly pouzity oba kose pro soucet prvki. Pro kazdy nenulovy prvek je

zvysSena hodnota o 1. Zde je uveden priklad vysledné komparace:
Vertical = VERTICAL; — VERTICAL, (2.5)

Ve tiidé @ AllElementsComparator je prochézen HoG, a pro kazdy nenulovy
prvek je zvysen vysledek o 1. Jako vysledek komparace je tedy pouzit rozdil poctu
nenulovych prvki:

AllElements = Elements; — Elementsy (2.6)

Ve tiidé @ OtherElementsComparator jsou vyuzity vysledky predchozich kom-
paratoru:

OtherElements; = AllElements; — VERTICAL; — Horizontal, (2.7)
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Nésledné jsou pak tyto vypocty pouzity pro vyslednou komparaci:

OtherElements = OtherElements; — OtherElementsy (2.8)

U kazdého porovnani elementti je mozné nastavit prah. Vyznam prahu je odstra-
nit hodnoty nachazejici se pod timto prahem. V aplikaci je tento prah nastaveny
vzdy na hodnotu 1000, ¢ili slaby a nevyrazny prvek je bran jako 0.

Porovnani na zakladé symetrie

<<Java Interface=>
& HOGComparator
£2 AnRbr eec Niovakes. hogoom parators
& getDistance(HOG, HOG):double

o

<<Java Class>>
G4 SymetryBaseComparator
«cz vutbr feec novakes bogoomparators <2

e)csymetwﬂase{:o mparator()

T

<<Java Class>>
(3 SimpleXSymetryComparator

<<Java Class>>

<<Java Class»>
(& simpleSymetryComparator

(& SimpleYSymetryComparator

£z vnbe.feec. novak e85 hogoomparators cz.vutbe fees novakes. hopcomparatons

£z vulbr feec novakes hogrompasators

ac&m pleSymetryComparator()
(.:cS'\m pleSymetryComparator(int)
@ getDistance(HOG HOG): double

@D SimpleXSymetryComparator()
@C SimpleXSymetryComparator(int)
@ getDistance(HOG, HOG):double

acsunpbe YSymetryComparator{)
ccswmpbe YSymetryComparator{int)
@ petDistance(HOG HOG) double

Obr. 2.9: SymetryBaseComparator

Vsechny tyto komparatory jsou zaméreny na ziskani poctu prvki, které jsou na-
vzajem v osové symetrii. Tyto prvky musi byt obsazeny nejméné 4 krat. To znamena
2 na jedné strané osy a 2 na druhé strané osy. Zde je uvedena ¢ast kédu pro @ Sim-
pleXSymetryComparator jako priklad (z divodu lepsi ¢itelnosti byl pouzit znak "'
pro zalomeni dlouhého fadku, kéd tedy neni v této podobé funkéni):

Vypis kodu 2.1: Ukazka ¢asti kodu vypoctu prvkia v X symetrii
boolean [][][] cellsMask = new boolean[cells.length]

[cells [0].length] [cells [0] [0].1length];
for (int x=0;x<cells.length;

X++)
for (int y=0;y<cells[0].length;y++ )
for(int a = 0; a<cells[0][0].length;a++)
if (cells[x][yl[al > threshold){
for (int y2 = y+1;y2<cells[0].length;y2++)
if (cells[x][y2][al] > threshold){
for(int x2=x+1;x2<cells.length;x2++){
if (cells[x2] [y][al >threshold &&

cells[x2][y2][al>threshold &&
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cells[x][y2][al>threshold){

//znamena, ze se ulozi vzdy 2 nasledujici
cellsMask[x][y][al=true;
cellsMask[x2] [y] [al=true;
cellsMask[x][y2] [al=true;
cellsMask[x2] [y2] [a]l=true;

}

elseq

break;

1}

7 kodu je 1épe ziejmé, ze jsou vzdy kontrolovany 4 prvky. To znamend 2 na jedné
strané osy a dva na pomyslné druhé strané. V pripadé nalezeni jisté symetrie je vy-
plnéna maska o velikosti HoG, a po skonceni hledani symetrickych prvki je vysledna
maska sectena — vysledny pocet prvkia v symetrii v ose z. Vysledek komparatoru je

pak dén rozdilem symetrickych prvki v ose x:

XSymetryComparator = XSymetry; — XSymetrys, (2.9)

Obdobné pracuje @ SimpleYSymetryComparator s rozdilem piehozeni os, ve
kterych je hledand shoda. Jako posledni komparator hledajici symetrii je uveden
@ SimpleSymetryComparator, ve kterém jsou kombinovany predchozi 2 kompara-

tory.

SymetryComparator = \/ XSymetryComparator® — YSymetryComparator® (2.10)

I u komparatort porovnavajicich symetrické prvky lze nastavit préah, a tim odfiltro-

vat nizké prvky. V prezentované aplikaci jsou nastaveny na 1000.

Ostatni metody porovnani

Mezi ostatni metody je mozné zafadit pouze jeden komparator — & SimpleSthren-
ghtHOGComparator. U této metody je na HoG nejprve aplikovan filtr 2.5 na ziskani

pouze nejvétsich kost bunky, a poté jsou porovnany prislusné prvky:
Strength = STRENGTH, — STRENGTH, (2.11)

kde STRENGTH; a STRENGTH, je pocet nenulovych prvkt HoG po pouziti filtru.
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<<Java Interface=>
£ HOGComparator
oz vuthr. feec . novak6s. hogoom parators

@ getDistance{HOG HOG) double

A

<<Java Class>>
(3 SimpleSthrenghtHOGComparator
oz vuthr feec. novak 68 hogoom parstorns
&'si ghtHOGComparator()
@ getDistance{HOG HOG) double

Obr. 2.10: SimpleSthrenght HOGComparator

2.3.4 Balik na extrakci dat

Jak jiz bylo psano vyse, obsah tohoto baliku je zaméren na extrakci dat pro aplikaci
RapidMiner. Jedna se tedy o rozhrani mezi HoG a daty. Extraktor mize vyuzivat

jak samotna data HoG, tak pouzit data komparatoru.

HoG Extractor data

Komparator

Obr. 2.11: Spojeni HoG vs. data

Nejprve budou predstaveny extraktory, které vyuzivaji pouze data z vypocteného
histogramu. Témi jsou @ Simple HOGbinExtractor a @ SimpleHOG cellExtractor.

=<Java Class>> <<lava Class=>
@ SimpleHOGbinExtractor || © SimpleHOGcellExtractor

¢z vthr. fees novakBE. exXtractons

cz. vulbe teec novak 68 extractors
5 : & SimpleHOGoelExdractor()
SimpleHOGhinExtractor() o SimpleHOGoelExtractor(ind)

& SimpleHOGHNExtractor(int) @ extractProperies(HOG):String
@ extractProperies(HOG)String | | g extractProperiesMore(HOG):String

(a) SimpleHOGbinExtractor (b) SimpleHOGcellExtractor

Obr. 2.12: Extraktory vyuzivajici HoG
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Ve tiidé @ SimpleHOGbinExtractor je prochazen cely histogram, a v pifpadé
nalezeni prvku vétsiho nez nastaveny prah, je prictena k vysledku 1. To znamena,

ze vysledek je pocet vsech prvka kost filtrovanych pouze nastavenym prahem:

)—l

HoG(z,y,a) > threshold

X-1Y-1A-
binExtractor(z,y, a (2.12)
z:: ; g HoG(x,y,a) < threshold

=

kde z a y je pozice prvku v histogramu, a a je kos. Ve tiidé @ Simple HOGcellEx-
tractor je provedena také kontrola kazdého prvku, ale data nejsou sec¢tena. Kazdy
prvek je ulozen do pole. Dalo by se to znazornit obdobnym vzorcem za predpokladu

rozlozeni histogramu do jedné osy:

x-1 (1, HoG(z) > threshold
cellExtractor(z) = °G(a) resne (2.13)

=0 |0, HoG(x) < threshold

V této tridé je obsazena jesté jedna metoda, a to ¢iselna extrakce, kdy je extrahovana

hodnota kazdého prvku, kterd je vyssi nez nastaveny prah.

<< fava Interfaca>>

ﬁ HOGextractor
cz vulbr feer novakGl extractors

@ extractProperies|ImagePius, char):void
<< Java Class>>
(¥ HOGbaseExtractor
¢z wuthr feec nowvak68 extractons
#FHOGbaseExtractor()

i

=<Java Class>>
(5 simpleHogPropertyExtractor
cz vuthr.feec novak Bl extractons
@CSimple HogPropertyExtractor{ BufferedWriter)
& SimpleHogPropertyExdractor()
quimple HogPropertyExtractor{int int,int int int, BufferedWriter)
& extractProperies|imagePlus):vwoid

@ extractProperies|imagePius,char) void
@ extractProperies|imagePlus MyProcess, Siring boolean) void

Obr. 2.13: Hlavni extraktor

Ttida & SimpleHogPropertyFExtractor je brana jako hlavni t¥ida k extrakei dat.
Jsou uvnitt vytvareny instance predchozich extraktori a vsech komparatort. V
metodé extractProperies(ImagePlus img, char folder) je extrahovan histogram vy-

pocteny z daného obrazku img, a na prvni pozici dat je umistén znak folder. V této
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metodé jsou z extraktorti prebirana data v podobé textového Tetézce, z kompara-
torit v podobé ¢isla. Data jsou néasledné uklddana do textového souboru, kde kazda
polozka je oddélend znakem ",". Naopak v metodé extractProperies(ImagePlus img,
MyProcess process, String coordinates, boolean useVariance) je pracovano s celou
scénou. V metodé je vypocten HoG v misté urceném koordinaty coordinates a data
jsou predana danému procesu. V zavislosti na hodnoté useVariance je na konec dat

priddna hodnota variance (viz rovnice 1.4) obrazku ¢i nikoliv.

Comparator| | Comparator Comparator :
e BinExtractor| | CellExtractor
1 2 n
v
PropertyExtractor
data

Obr. 2.14: Funkce hlavniho extraktoru
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2.3.5 Balik detektor

Jak jiz bylo popsano vyse, Detector je pouzit pro snadné detekovani objektti ve scéné.
Jeho diagram lze vidét na obrazku 2.15. Pro jeho pouziti staci zavolat konstruktor s
patfiénymi argumenty, jako jsou napt.: hodnota prahu pozitivni i negativni detekce,
hodnota kroku detekéniho okna a pomérna velikost detekéniho okna k velikosti de-
tekované scény. Dalsi argumenty jsou booleovského typu a urcuji, zda a jak se maji
prahy pouzit, nebo zda se ma pocitat variance detekéniho okna. V této tiidé je obsa-
zena pouze jedind metoda detect(ImagePlus sourcelmage), ve které je inicializovan
kvalifika¢ni proces, dana scéna je poslana objektu @ ImageFacade, a po zpracovani
scény je spustén kvalifikacni proces. Po skonceni kvalifika¢niho procesu jsou procha-
zena oznacena data, ve scéné jsou oznaceny pozitivni detekce, a nasledné je oznacena

scéna zobrazena uzivateli.

<<Java Interface>>
ﬂ' Detector

cz.wutbe feec.novek B8, detector

@ detect{ImagePlus) void

.

<<Java Class>>

@ Detectorimpl
cz. vutbe feec.povak B8 detector

{,:,.’: Detectorimpi{double double boolean, boolean, boolean  double double)
@ detect]ImagePius) void

Obr. 2.15: Detector

2.3.6 Balik imageProcessor

V tomto baliku je obsaZena tiida & ImageFacade, ve které se nachazeji metody slou-
zici pro usnadnéni operaci s obrazem. Jeji uml diagram lze vidét na obr. 2.16. V této
trideé je vytvoren pretizeny konstruktor, ktery je urcen pro dva zpusoby vyuziti. Je-
den ImageFacade (ImagePlus, BufferedWriter, Buffered Writer,double, double) je pro
pouziti spolu s knihovnou Buffered Writer pro extrakci do souboru, druhy (Image-
Facade (ImagePlus,double, double) je pro vytvoreni datové sady pro proces aplikace
RapidMiner. Hned pri vytvareni objektu ImageFacade jsou vypocteny vsSechny
mozné pozice detekéniho okna pro extrakci dat. Navratova hodnota metody getl-
mage(int[]) je obraz na pozici int{x, y}. Dale je zde uvedena metoda extractAll(), ve
které jsou bud extrahovany priznaky ze vsech predem vypocitanych oken, a zapsany

do souboru, nebo v pripadé varianty s argumentem MyProcess predany vypoctené
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ptriznaky danému procesu. Metody getNeztImage() a hasNextImage jsou pouzity pro

prochazeni pole souradnic vypoctenych pri vytvareni objektu.

<<java Class>>
G ImageFacade
cz.vuthe feec novak 68 imageProcessor

5F IMAGE_BASE_SIZE: Dimension

@ getStep().double

@ setStep{double ) woid

@ getScale( ). double

@ setScale{double):void

@EImage Facade{String)
s;FImageFa:ade[lmage Plus)
@ClmageFacade[lmage Pius, String, String)
@clmageFacadeilmagePius.dﬂuble.di}utrle]
sflmage Facade{IimagePius, BufferedWriter Buffered\Writer, double, double)
@ extractAli ):void

@ extractAll MyProcess, boolean ) :void

@ getlmage{int]]);imagePlus

@ getNextimage{ ). iImagePlus

@ hasNextimage{):boolean

@ clearPosindex| ) void

@ getimage({Coordinate ImagePlus).ImagePius

Obr. 2.16: ImageProcessor

2.3.7 Balik rapidminer

Dalsf dilezitou soucasti aplikace je obsah baliku B cz.vutbr.novak68.rapidminer. Zde
se nachézi tifda @ MyProcess, ve které je zahrnuta operace s aplikaci RapidMiner.
Tim je myslen naptiklad vytvoreni procesu, vytvoreni hlavicky tabulky dat, pridani
dat do tabulky, spusténi kvalifika¢niho procesu.

V konstruktoru t¥idy MyProcess(boolean useVariance) je mozno si zvolit, zda mé
jit o proces vyuzivajici varianci obrazku jako dalsi priznak pro klasifikator. Hlavnimi
metodami jsou runProcess() a pretizend metoda addValues(...). V. metodé runPro-
cess() je spustén kvalifikaéni proces pro predem vytvorenou datovou sadu a jeji
navratovou hodnotou je datova sada ozndmkovand. V metodé addValues(...) jsou
pridavana data do vstupni tabulky procesu. Tato tabulka musi byt vyplnéna pred
samotnym spusténim procesu. Zde je mozno zvolit jednu z moznych variant podle

toho, zda do dat zahrneme i varianci, nebo ne.
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=<Java Class>>

@ MyProcess
2. vuthr feec. nowak BB rapidmines

&MyPruaess[hamea nj

& runProcess{ ):ExampleSet

@ printAIRecords():void

@ getinputExampieSet( ). ExampleSet

@ getCutputExampleSet():ExampleSet

& addValues( String, String double, double,int,int,int,int, int,int). ExampleSet

@ addValues{ String, String double, double int int int int int int, double); Example Set

@ addValues(String, ExampleSet, String, double double,int, int,int,int int, int) . ExampleSet

& addValues{ String, ExampleSet, String double doubde,int int,int int int,int,double ) ExampleSet

Obr. 2.17: MyProcess

2.3.8 Balik tools

V baliku & cz.vutbr.novak68.tools jsou obsazeny pomocné tifdy @& Coordinate a
® VarianceComputer, viz obr. 2.18. T¥ida & Coordinate je pouzita jako piepravni
tfida pro snadnou manipulaci s koordinaty detekéniho okna. Jsou v ni obsazeny
soutradnice levého horniho rohu, souradnice stfedu detekéniho okna, dimenze detekc-
niho okna a pomér jeho velikosti k zadkladnimu vzorovému obrazu. VSechny atributy
této tTidy jsou verejné, ale zaroven konecné a neménné. Jsou pouzity ke zpracovani
oznamkovanych dat pifchozich z vystupu kvalifikacniho procesu @ MyProcess, jehoz
instance je ve t¥idé @ DetectorImpl, kde jsou koordinaty po analyzovani dat pieve-
deny pravé na tuto formu pro snadnou manipulaci. Dale pak predany metodam k
oznaceni pozitivni detekce ve scéné.

Jako dalsi je zde uvedena t¥ida @ VarianceComputer. V této tiidé je provadén

vypocet variance dané¢ho obrazku:

<<Java Class>>
9 Coordinate
cz. vudbr fess. mowvak B8 tooks
of leftTop: Paint
oF scale: double S REEE
S et Dot @\-"a rianceComputer
cz vuithr feec. novek8B toos

o dimension: Dimension et
@ Coordinate{int intint,int) @ variance{ImagePlus):double
@‘:Coord inate(int,int,double)  variance(Coordinate ImagePlus):.double

(a) Coordinate (b) VarianceComputer

Obr. 2.18: Obsah baliku tools
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2.4 RapidMiner — krizova validace

Program RapidMiner je pouzivan pro prediktivni analytiku [25]. Je v ném ob-
sazeno mnozstvi uc¢icich algoritmi a néstroju k dolovani dat (Data mining), jako
jsou napriklad mrizkova optimalizace, optimalizace pomoci generace nebo optimali-
zace pomoci selekce. Vzhledem k malé mnoziné testovacich obrazku je pouzita pro
porovnani uspésnosti navrzenych metod kiizova validace. Pro kfizovou validaci je
zapotiebi mit data pozitivni i negativni. To znamena data, kdy HoG byl vytvoren
z obrazu postavy, a data, kdy byl vytvoren z ¢ehokoli jiného. Princip je naznacen
na obrazku 2.21. Jako prvni jsou data rozdélena na 10 rovnych dilu (dily [1] — [10]),
poté je vybran 1. dil, ktery slouzi pro ovéreni tuspésnosti uciciho algoritmu, a zby-
Iych 9 dila slouzi jako data pro natrénovani algoritmu. Ve chvili, kdy je algoritmus
naucen na data, je postoupeno k testovani na vybrané c¢asti dat. Vysledkem tes-
tovani je uspésnost vyhodnoceni. Poté je vybran dalsi dil dat jako testovaci, a na
zbylych 9 dilech je algoritmus natrénovan. Po skonceni deseti cykli jsou vysledky

Zprumeérovany:
K

Performance = Performance,, (2.14)
k=1

2.5 Zdrojova slozka example/

Posledni ¢ast, ktera by zde méla byt uvedena, je slozka 2 evample/, ve které jsou
obsazeny 2 t¥idy. T¥ida & HOGezample obsahujici pokusné kédy, ve které je uvedeno
vytvoreni histogramu a jeho grafického zobrazeni, a ttida GetProperties, ve které je
obsazena metoda main(), je tedy spustitelnd, a je v ni vytvarena instance hlavniho
extraktoru SimpleHogPropertyFxtractor. V tomto extraktoru byla v rdmci prace
resena extrakce dat pouzita pro kfizovou validaci. Zde byly za pomoci komentara

vybrany pouze ty metody, které budou uvedeny v zavéru. Vzorova cast kodu je zde:

Vypis kodu 2.2: Ukazka casti kodu ttidy SimpleHogPropertyExtractor

//finStr.append (binExtractor.extractProperies (hogTest));
//finStr.append (", ");
//finStr.append(cellExtractor.extractProperies (hogTest));
//finStr.append (", ");
finStr.append(simpleC.getDistance (hogTrain, hogTest));
finStr.append (", ");
finStr.append(strenghtC.getDistance (hogTrain, hogTest));
finStr.append (", ");
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V tomto koédu je uveden priklad, jak se pomoci objektu StringBuilder sestavuji
data. Vytvareni instanci objekti v této tridé je naznaceno také v uml diagramu A.1
v priloze A.

Dalsi podstatnou tifdou v této aplikaci je @ Separe, ve které je vytvafena in-
stance objektu @ Detector pro viechny testovaci scény uloZené ve slozce & data/-
test/. V tomto detektoru je spoustén kvalifikaéni proces pro kazdou scénu, jsou zde

vyznaceny detekované objekty a vysledek je zobrazen uzivateli.
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% src/
| 8 cz.vutbr.feec.novak68/
cC) HOG. java
. ® Support. java
.t cz.vutbr.feec.novak68.detector/
o Detector. java
C) DetectorImpl. java

| cz.vutbr.feec.novak68.extractors/
(5 HOGbaseExtractor. java
o HOGextractor. java
CJ SimpleHOGbinExtractor. java
C SimpleHOGcellExtractor. java
(C SimpleHogPropertyExtractor. java
| cz.vutbr.feec.novak68.hogcomparators/
C AllElementComparator. java
o ElementBaseComparator. java
o HOGComparator. java
C) HorizontalElementComparator. java
C) OtherElementComparator. java
C) SimpleHogComparator. java
C SimpleSthrenghtHOGComparator. java
C SimpleSymetryComparator. java
(C SimpleXSymetryComparator. java
C SimpleYSymetryComparator. java
o SymetryBaseComparator. java
C) VerticalElementComparator. java
| cz.vutbr.feec.novak68.hogfilters/
t'ﬁ' HOGFilter. java

C) StrengthElementFilter. java
| cz.vutbr.feec.novak6s. imageProcessor/
L @ ImageFacade. java
| cz.vutbr.feec.novak68.rapidminer/
L ® MyProcess. java
| cz.vutbr.feec.novak68.rapidminer.tols/
| @ FoundedObject. java
. cz.vutbr.feec.novak68.tools/
LG Coordinate. java
| cz.vutbr.feec.novak68.utilities/

C) VaianceComputer. java

Obr. 2.19: Navrzena struktura baliku
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¥ example/
| 8 cz.vutbr.feec.novak68/
C CreatingExampleTables. java
(C GetProperties. java
C HOGExample. java
(C Separe. java
(C StartRM. java
CJ Temp. java

Obr. 2.20: Vzorové tiidy

Testovani Uceni

'

Obr. 2.21: Princip ktizové validace

42



3 VYSLEDKY

Pro ziskéni prehledu o ti¢innosti zvolenych metod byl pouzit program Rapid Miner [25].
S jeho pomoci bylo mozno na ziskanych datech natrénovat tyto algoritmy: rozho-
dovaci strom, nghodny les, k-NN, SVM, neuronové sité, linedrni regrese. Usp&nost

rozhodovani algoritmii je uvedeno v tabulce 3.1. Seznam metod je uveden v priloze

A.

Tab. 3.1: Uspésnost detekee v procentech pro metody A—O

Rozhodovaci | K-NN | Linearni Neuronova sit | SVM

strom regrese
A | 39.50 91.50 | 96.00 98.00 98.00
B | 52.00 68.00 | 72.00 76.00 67.00
C | 52.00 82.00 | 70.00 74.00 76.00
D | 52.00 79.00 | 85.00 89.00 52.00
E | 52.00 71.00 | 55.00 55.00 52.00
F | 52.00 70.00 | 81.00 76.00 73.00
G | 52.00 76.00 | 77.00 74.00 88.00
H | 52.00 68.00 | 79.00 79.00 75.00
I | 52.00 70.00 | 91.00 77.00 52.00
J | 52.00 70.00 | 88.00 83.00 52.00
K | 52.00 71.00 | 51.00 61.00 52.00
L | 52.00 72.00 | 54.00 58.00 52.00
M | 52.00 70.00 | 77.00 78.00 66.00
N | 52.00 70.00 | 88.00 85.00 52.00
O | 52.00 70.00 | 53.00 58.00 52.00

Jak lze vidét z tabulky, nejvétsiho ispéchu detekce bylo dosazeno s pomoci me-
tody A (zluté zvyraznény radek) a algoritmi SVM a neuronové sité. Dalsim tspé-
chem by mohla byt metoda I a algoritmus linearni regrese, ale z ostatnich vysledki
je spise patrné, ze doslo k zavedeni chyby do vypocti. Prehled tspésnosti lze vidét i
na obr. 3.1, kde stabilniho vysledku dosahuje jiz zminéna metoda A, metody B a C
(cca 70% — 80%) a metoda G (cca 75%). Déle lze vidét, ze po pouziti filtru u metody
B byly vysledky spise zhorseny. Metoda B sestava ze zéakladniho setu komparatori
za predchoziho pouziti filtru silnych prvki. Lze tedy soudit, Ze pouziti filtru silnych
prvki tedy nebylo spravnou cestou, a ostatni kombinace, a¢ s vétsim poctem dat,

spise detekci zhorsily.
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t [%]

Uspésnos

-

Metoda

Rozhodovaci strom —s— K-NN —e— Linearni regrese — Neuronova sit +—SVM

Obr. 3.1: Graf miry tspésnosti jednotlivych metod pri kfizové validaci

vvvvvv

9 komparator, bylo dale vyuzito predevsim této metody. K testovani byl pouzit
model natrénovan na 50 pozitivnich vzorki (chodci ve stejném thlu jako vzor) a 50
negativnich vzorkl. Vysledek testu na konkrétnich scénéch je uveden na obrazku 3.2,
kde je na levé ose y uveden soucet vSech chybnych pozitivnich detekci, na strané
pravé soucet vsech chybnych negativnich detekci vzhledem k nastavenému prahu
zvoleného SVM modelu. Vysledek detekce je mozné vidét na obrazku 3.3.

Dalsi snahou bylo tyto vysledky vylepsit zvétsenim databaze trénovacich vzor.
K tomu byla pouzita kompletni databazi MIT [6]. Z obrazku 3.4 lze vidét, ze vy-
sledek se rapidné zhorSil. Proto byla tato trénovaci mnozina zavrzena a bylo pri-
stoupeno zpét k mnoziné ptavodnich 100 vzorkt, ale s pouzitim variance obrazku.
P1i testech této metody opét nebylo dosazeno ocekavaného tspéchu, jak ukazuje
graf 3.6. Proto byla pouzita normalizace L2 popsana v [7]. S pouzitim normalizace
bohuzel zdaleka nebylo dosazeno takovych uspéchu jako v predchozich pripadech a
detektor nebyl schopen spravné detekovat. Viz obrazek 3.8

Jako nejlepsi mozné TeSeni ze vsech provedenych pokusti se jevil model natréno-
vany na 100 trénovacich vzorech bez pouzité normalizace, nebo ptridanych priznakt
3.2. Bohuzel je zde jista nepresnost tykajici se objekti v nepredvidané kompozici,
jako je napt. obrazek 3.3c. Déle je mozné vidét chybnou pozitivni detekci na obr.
3.3b, kde by se dal detekéni prah zprisnit pro dany pripad pouziti, ¢i obr. 3.3f, kde
by pomohlo také zprisnéni detekéniho okna, nebo popf. metody na predzpracovani

obrazu, které odstranily pozadi za pripadnym detekovanym predmétem.
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Obr. 3.2: Pocet chybnych detekci s naucenym modelem na 100 trénovacich vzoria

otestovanym na 25 scénach
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Obr. 3.3: Vysledek detekce za pouziti 100 trénovacich vzoru a nastaveni prahu 75 %
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Obr. 3.5: Vysledek detekce za pouziti MIT databaze a nastaveni prahu 75 %
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4 ZAVER

Ukolem této prace bylo sezndmit se s metodami vyhleddvani objektdt v obraze a
navrhnout vlastni metody na detekci objektu v obraze pomoci predlohy. Prace vy-
chazela z metody histogramu orientovanych gradient. Dalsi metody, kterymi je tato
prace inspirovana, byly popsany v 1. kapitole. V nésledujici 2. kapitole byla popsana
vytvorend aplikace implementujici metodu histogramu orientovanych gradientii s po-
pisem metod extrakce priznaku, které byly v ramci prace vytvoreny. Tyto metody
dace byla nasledné otestovana na realnych scénach s pouzitim rtiznych trénovacich
sad.

Hlavnim pfinosem této prace je nova metoda na extrakci priznakil histogramu
orientovanych gradientii za pouziti sady komparatori. Pomoci navrzené metody a
nasledného porovnani vysledkil kiizové validace bylo dosazeno presnosti detekce
98 % za pouziti algoritmu SVM. V porovnani tspéSnosti detekce se soucCasnymi
metodami je nase metoda na piiblizné stejné urovni (nejlepsi metody dosahuji 98 %
— necelych 100 % uspésnosti), ale nase metoda dosdhla této uspésnosti na velmi
malé sadé trénovacich vzoru (100 obrazku — 50 pozitivnich, 50 negativnich) oproti
1-2 tisicim trénovacich vzort pro detekci v ostatnich pracich.

Pri testech na realnych scénach metoda vykazovala urcitou chybovost v oblasti
pozitivni detekce. Ta mohla byt zptisobena zvolenym univerzalnim nastavenim de-
tekéniho okna. Dala by se tedy odstranit specialnim nastavenim pro specialni pripad
nasazeni detektoru v praxi. Také chybovost pti detekci postav v nepredvidatelné
kompozici by se dala Tesit zvysenim poc¢tu trénovacich vzorta rtznych postaveni tél.

Navrzend metoda je alternativou soucasnych metod pro pouziti v mistech, kde
je nevhodné, ¢i nemozné ziskat potfebné mnozstvi trénovacich vzort. Detekce zatim
pouziva pouze jeden vzorovy objekt — tim je chodec v chlizi. Dalsi moznosti je rozsitit
data o obrazy chodcii v riznych pozicich chiize z riznych uhli, popripadé osob v
ruznych pozicich. Dale by bylo mozné nakombinovat nase metody s metodami z
aktudlnich praci (napt. prekryvani bunék apod.). Bylo by také mozné se pokusit

aplikaci rozsitit o rtizné barevné filtry, které by usnadnily identifikaci osob.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

SPZ Statni poznavaci znacka

CV  Pocitacové vidéni — Computer Vision

MAE Stiedni absolutni chyba — Mean absolute error

MSE Stredni kvadratickd odchylka (rozptyl) — Mean Square Error

RMSE Smérodatna odchylka — Root Mean Square Error

HoG Histogram orientovanych gradientii — Histogram of Oriented Gradients
COIL Columbia University Image Library

ImageJ Zpracovani obrazu a analyza v Javé — Image Processing and Analysis in

Java
SVM Support Vector Machine

k-NN £-nejblizsich sousedtt — k—Nearest Neighbor
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A TABULKY A DIAGRAMY

Seznam navrzenych metod

A | SimpleHogComparator, SimpleSthrenght HOGCompa-
rator, SimpleSymetryComparator, SimpleXSymetry-
Comparator, SimpleY SymetryComparator, AllElement-
Comparator, HorizontalElementComparator, VerticalE-
lementComparator, OtherElementComparator

Filtr + A

SimpleHOGbinExtractor
SimpleHOGcellExtractor.extractProperties()

SimpleHOGcellExtractor.extractPropertiesMore()
Kombinace A + B
Kombinace C + A
Kombinace C + B
Kombinace D + A
Kombinace D + B
Kombinace E + A
Kombinace E + B
Kombinace C + A + B
Kombinace D + A + B
Kombinace E + A + B

olziglfo”|ETIREQEEOQW

Tab. A.1: Pouzité metody

V tabulce A.1 je seznam pouzitych metod. K extrakci dochazi postupné a data
jsou vlozena do fetézce pro nasledné ulozeni do souboru. Kombinace znamena, ze je

nejprve provedena extrakce jedné metody a za ni extrakce druhé metody.
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UML diagram tridy GetProperties
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Obr. A.1: UML diagram t¥idy GetProperties
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UML diagram tridy Separe

@ detect{ImagePius):void

<<Java Class>>

<<Java Interface>> (@ 8epare
€ Detector detector 2 vutbr fees novak68
ez vuths feec. novakés detector 0.1
& Separe()

&Fmain{ String{]) woid

<<Java Class>>

(3 Detectorimpl
cz vutbr feec novakBE detector

boolean hoolean d

&b : doubie ook

& datect(ImagePlus):void

—iacade\llu 1

<<lava Class>>
(@ VarianceComputer
~yvar ©2 vutbe feec. novakéB tools
0.1 | & varianceComputsr()

@ variance{ImagsPius) double
@ variance(Coordinate, ImagsPlus):doubie

<<Java Class>>
(®ImageFacade
2 vubr fesc. novakBB.imageProcessor

<<Java Class>>
(3 MyProcess
2 vuibr. feec.novak68 rapminer

@ getStep():double
© selStep{double]void

@ getScale():double

© setScale(double) void

& ImageF acade(String)

& ImageF acade(ImagaPius)

& ImageF acads(ImagePlus String, String)
& ImageF acade(ImagePlus double,double)

@ extractAll():void

@ extractAl{ MyProcess,boolean ) :void
@ getimagelint]]):imagePius

@ getNextimage( ). ImagePius

@ hasNextimage():boolean

@ clearPosindex():void

@ rdinate,

& ImagaF acade(ImagsPius Buffersdiriter Buffersdriter, double, double)

& MyProcess(boolean)

@ runProcess{):ExampleSet

@ printAlRecords{ ) void

@ getinputExampleSet(). ExampleSet

@ getOutputExampleSet():ExampleSet

@ addValues(String, String double,double, int int int,int,int,int):ExampleSet

@ addValues(String, String double, double, int it intintint, int, double) ExampleSet
@ addValues(String,  String,double, double,intint,int int,intint}

@ addValues{String String,double, double, intint,int int,intint,double)

Obr. A.2: UML diagram tridy Separe
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B SEZNAM PRILOH NA DVD

Text prace (DetekceObjektuVObraze.pdf)

Vytvorena aplikace ve formatu jar xznovak68.jar obsahujici vytvorené tiidy

Dokumentaci ve slozce doc

Data set 100 obrazki pouzity v této praci

61



	Seznam příloh
	Úvod
	Základy porovnání obrazu
	Metody porovnání obrazu
	Histogram orientovaných gradientů

	Rozbor vytvořené aplikace
	Popis použitých knihoven
	Struktura balíku
	Popis tříd a metod
	Kořenový balík
	Balík filtrů
	Balík komparátorů
	Balík na extrakci dat
	Balík detektor
	Balík imageProcessor
	Balík rapidminer
	Balík tools

	RapidMiner – křížová validace
	Zdrojová složka example/

	Výsledky
	Závěr
	Literatura
	Seznam symbolů, veličin a zkratek
	Tabulky a diagramy 
	Seznam příloh na DVD 

