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Abstrakt

Tato prace pojedndva o problematice detekce objektu a popisuje teoretickd vychodiska de-
tekce zalozené na boostingu, algoritmu AdaBoost a Haarovych piiznacich v roli slabych
klasifikatoru. Dale se tato prace zabyva ndvrhem a implementaci trénovaci a detekéni apli-
kace zalozené na knihovndch OpenCV a wxWidgets. K zdvéru popisuje test trénovani a
detekce obli¢eju provedeny v implementované aplikaci.

Klicova slova
Detekce objektu, detekce obli¢eju, zpracovani obrazu, boosting, AdaBoost, Haarovy piiznaky,

OpenCV, wxWidgets.

Abstract

This work deals with the problem of object detection in images and describes theoretical
backgrounds of detection based on boosting, AdaBoost algorithm and Haar-like features as
weak classifiers. Further this work engages in design and implementation of a training and
detection application based on OpenCV and wxWidgets libraries. To the end it shows a
training and face detection test performed in the implemented application.

Keywords

Object detection, face detection, image processing, boosting, AdaBoost, Haar-like features,
OpenCV, wxWidgets.
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Kapitola 1

Uvod

1.1 Motivace

Detekce objektu v obraze je v souc¢asnosti aktualni a rozvijejici se védni obor. Své uplatnéni
naléza vsude, kde po pocitaci nebo jiném vypocetnim zafizeni pozadujeme schopnost ,, vidét
objekty urcitého druhu. Diky rostoucimu vykonu pocitacu a cenové dostupnosti hardware
se tento obor prosazuje v ruznych oblastech informaénich technologii, mimo jiné v biometrii
a kybernetice, a zastdva nenahraditelnou roli v odlinych oblastech vyzkumu a prumyslu.

1.2 Obsah prace

Cilem mé bakalarské prace bylo navrhnout a implementovat detektor urcitého typu a testo-
vat jeho vlastnosti. Prvni ¢ast této technické zpravy je zamérena na problematiku detekce
objektu v obraze a jeji teoretickd vychodiska. Druhd ¢ast se zabyva samotnou detekéni
aplikaci. Zde je shrnuti toho, o ¢em pojednavaji jednotlivé kapitoly:

1. kapitola - stranka, kterou praveé cCtete

2. kapitola - vymezeni pojmu a teorie nutna k pochopeni dalsiho textu
3. kapitola - sezndmeni s ruznymi piistupy k detekci objekti v obraze
4. kapitola - popis metody zvolené pro implementaci aplikace

5. kapitola - popis aplikace z hlediska jejtho navrhu

6. kapitola - popis dulezitych ¢asti implementace aplikace

7. kapitola - predstaveni provedeného testovani a naméienych hodnot

8. kapitola - zavér a nastin mozného budouciho vyvoje aplikace



Kapitola 2
Zakladni pojmy

V této kapitole vymezim zakladni pojmy, na néz bude pozdéji v textu odkazovano. Jde
o pojmy tykajici se zpracovani obrazu, klasifikace a boostingu. Pojmy na sebe navazuji
v poradi, v jakém jsou uvedeny.

2.1 Obraz a jeho vlastnosti

V celé této préaci je obrazem minéna digitdini rastrovd grafika ziskana fotoaparatem, video-
kamerou nebo jinym snimacim zaiizenim. V oblasti detekce objektu je pojem obraz zcela
bézné uzivan se stejnym vyznamem a prakticky nikdy neni myslen jinak, takze nemtze
dojit k nedorozuméni.

Obraz v naSem pojeti je grafickd informace v podobé rastrové matice o urcitém poctu
radka a sloupct. Nejmensi stavebni jednotkou této matice je tzv. pizel. Kazdy pixel je
nositelem barevné informace. Obraz lze vnimat také jako dvourozmérny diskrétni signal.

Pro téma detekce objektu je dulezité uvédomit si, Ze rastrovy obraz v sobé nenese
zadnou informaci o vzajemném vztahu svych hodnot, pixeli. Neni tedy mozné piimou
cestou z obrazu ziskat napf. jednotlivé objekty na ném vyobrazené, jejich tvar ani jejich
pocet.

2.2 Zpracovani obrazu

Jde o aplikaci algoritmu na obrazova data. Vétsinou tyto algoritmy pracuji s jasovou ¢&i
barevnou informaci, nebo data filtruji. Mnoho aplikaci uvazuje vstupni obraz jako dvou-
rozmérny signdl a tak s nim pfi zpracovani i zachdzi. Vystupem miuize byt novy obraz nebo
zjisténa informace.

Obraz se casto zpracovava za ticelem snadnéjsiho ziskani informaci z néj. To mé zasadni
vyznam v detekci objekti, kde algoritmy ze snimku potiebuji extrahovat jen urc¢ité vétsinou
jednoduché informace (napi. hrany, oblasti, rozdily svétlosti) a obtizné by naklddaly s pu-
vodnim obrazem obsahujicim obrovské mnozstvi barevnych informaci.

Vyhodami zpracovani digitdlniho obrazu jsou nizké néklady a oproti analogovému zpra-
covani nevznikd zadny Sum.



2.3 Klasifikace

Statistickd klasifikace je proces, pii kterém se rozhoduje o piislusnosti polozek k uréenym
tFidam na zakladé kvantitativni znalosti jejich charakteristickych vlastnosti [6]. Tato znalost
vznika trénovanim na trénovaci mnoziné piikladu s predem znamou piislusnosti. Jde tedy
o formu uceni s ucitelem (anglicky supervised learning).

Totéz nyni vysvétlim formalné. Méjme napiiklad klasifikaci o dvou tfidach:

Y = {-1,+1} (2.1)

Takova klasifikace se nazyva dvou-tiidni nebo bindrni klasifikace a muze znacit napt. zda
o polozce plati (tfida +1) & neplati néjaké tvrzeni (tfida —1). Prvek této klasifikac¢ni
mnoziny budeme znacit y;, nabyvat mize hodnot —1 a +1. Déle méjme mnozinu polozek
X a jeji prvky x;. Trénovaci mnozina definovand nésledujici rovnici je pak mnozinou dvojic
polozek a jejich ptislusnosti k tfidam.

{(x1,91),-, (Xn,¥n) },x€ X,y €Y (2.2)

Vystupem trénovani na této trénovaci mnoziné pak bude tzv. klasifikdtor
h:X =Y, (2.3)

ktery promité polozku x do piislusné klasifikaéni tiidy y. Jinymi slovy, klasifikator je hle-
dana funkce, ktera by pro dané vstupni x; predepisovala spravné vystupni y;. Nalezeni této
funkce, nebo-li nalezeni presného klasifikdtoru, je hlavni problém.

2.4 Boosting

Boosting je metoda strojového uceni s ucitelem. Myslenkou boostingu je vytvofit velmi
presny klasifikdtor (nazyvan jako silng) kombinaci relativné jednoduchych klasifikdtoru
(nazyvanych jako slabé).

Boosting ke své ¢innosti vyzaduje popsanou trénovaci mnozinu, tedy s pfedem zndmou
piislusnosti jednotlivych piikladi do tiid. Na tuto mnozinu je aplikovdn algoritmus, jehoz
vystupem je natrénovany silny klasifikator.

Existuje nékolik boostingovych algoritmu. Vétsina z nich pracuje v iteracich. V kazdé
iteraci je hleddn novy slaby klasifikdtor, ktery by minimalizoval chybu na trénovaci mnoziné.
Kdyz je takovy klasifikdtor nalezen, je mu na zakladé jeho chyby pfifazena urcitd vaha.
Pak je klasifikator pfidan do skupiny budouciho silného klasifikatoru, obvykle provedenim
operace linearni kombinace. Na konci iterace jsou jesté spocteny nové vahy jednotlivych
prvki trénovaci mnoziny.

Viéhy prvki trénovaci mnoziny maji podstatny vliv na to, jakym zpusobem jsou vybirany
slabé klasifikatory. Boostingové algoritmy tyto vahy utvaii postupné v prubéhu celého
trénovani a reflektuji v nich tspésnost klasifikace kazdého prvku trénovaci mnoziny. Cim
mensi je tato uspésnost, tim veétsi ziskava prvek vahu a naopak. To umoznuje algoritmu
zamérit se v trénovani na prvky diive chybné klasifikované a nalézt v nich nové urcujici
vlastnosti zlepsujici jejich klasifikaci.



2.5 Slaby klasifikator

Pojem slaby klasifikator se uziva ve spojeni s klasifikaci a boostingem. Jde o klasifikator,
ktery jen velmi vzdédlené odpovida spravné klasifikaci, ale zato je obvykle relativné jedno-
duchy a rychle spocitatelny.

K detekci objektt se pouzivaji ruzné druhy slabych klasifikdtoru citlivych na urcité
informace extrahované z obrazu (napft. svétlost, barva). V této préci bude fe¢ pouze o tzv.
Haarovijch priznacich, které reaguji na vzdjemny vztah sousednich pixeld.

2.6 Haarovy priznaky

Haarovy piiznaky (anglicky Haar-like features) jsou velmi rychlou alternativou k difve
pouzivané Kklasifikaci pracujici se svétlosti obrazu. Nevyhoda tohoto pfistupu spocivala
v jeho ¢asové slozitosti.

Haarovy pfiznaky pracuji s obdélnikovymi oblastmi puvodniho obrazu. V nich jsou
pocitdny sumy pixeli a vysledek piiznaku je dan jako rozdil téchto sum. Na obrazku
2.1 jsou znazornény nékteré Haarovy priznaky. Nejjednodussi varianta se sklada ze dvou
osové soumérnych obdélniku stejnych velikosti. Slozitéjsi se pak skladaji ze ti{ nebo ¢tyt
obdélnik, pfipadné jsou navic oto¢eny o 45°.

Obrézek 2.1: Ukédzka Haarovych piiznaka véetné nékterych diagondlnich variant.

Vysoka rychlost Haarova pfiznaku souvisi s vypocétem sum pixel a s pojmem in-
tegrdlni obraz, ktery byl poprvé zaveden v publikaci autoru Viola a Jones [1]. Integralni
obraz lze definovat jako dvourozmérnou matici o rozmérech ptivodniho obrazu. Kazdy pr-
vek této matice obsahuje sumu vSech pixelt puvodniho obrazu v obdélniku umisténém nad
a vlevo od tohoto prvku. Integralni obraz takto umoznuje v konstantnim cCase spocitat
sumu pixeli kterékoliv obdélnikové ¢dsti obrazu pouhym vyhleddnim 4 hodnot a jejich
se¢tenim/odec¢tenim. Napiiklad suma pixelu ve zvyraznéném obdélniku z obrazku 2.2 je
vypoctena nésledovné:

SUM =51 —S3 —S3+ 5, (2.4)
i
,,,,,,,, 514 S2
SUM=?
S3 S4

Obrazek 2.2: Vypocet sumy pixelt vnitiniho obdélniku integralnim obrazem. Body S az
Sy predstavuji hodnoty v integralnim obraze.



Kapitola 3

Detekce objektu v obraze

Nyni se zaméfim na popis detekce objektti v obraze, jejich principu a existujicich metod.

3.1 Vyznam a pouziti

Detekce objektu v obraze je poc¢itacova technologie vyhleddvani objektu urcité tiidy v ob-
raze. Cilem je zjistit pozici a velikost kazdého nalezeného objektu.

Detekce objektu se uziva hlavné ve spojeni s videokamerou nebo jinym snimacim zafize-
nim. Takto vybaveny pocitac je schopen ve snimaném obraze automaticky lokalizovat dany
objekt a na jeho vyskyt nebo vlastnost déle reagovat. Casto se pouzivaji detektory lidskych
obliceju v identifika¢nich systémech, kde detektor slouzi jako predstupen rozpoznavani
obliceju. Déle jsou detektory objektt uplatiiovdny v oblasti automatizace vyrobnich pro-
cesti, kde mohou slouzit jako zarizeni kontroly vystupni kvality. Jinou aplikaci jsou inteli-
gentni roboti s videokamerami schopni interakce se svym okolim nebo napiiklad inteligentni
videokamery sledujici pohyb snimané osoby. V mnohych téchto aplikacich probiha detekce
v redlném ¢ase, coz umoznuje stale rostouci vykon vypocetni techniky a jeji vysoka dostup-
nost.

Ackoliv detekce objektu poskytuje pocitaci schopnost ,,vidét“ urcité objekty, zdaleka
plexngjsi. Hloubgji se timto zabyva obor pocitacové vidéni, kde detekce objektu figuruje
jako jeden z mmnoha otevienych problému.

3.2 Trida objektt

Z4dny univerzalni postup jak detekovat libovolné objekty neni. Proto se soustFedujeme
vzdy na konkrétni t¥idu objektu, které chceme detekovat.

Objektem dané tiidy muze byt napf. automobil nebo lidsky oblicej, obecné jakykoliv
objekt, ktery lze pti snimani opticky rozlisit od okoli a ktery je charakteristicky svym vzhle-
dem. Stejné jako vétsina automobili je typickych svym tvarem, maji i obliceje své charak-
teristické znaky, jez sdili a diky nimz je lze zaroven odlisit od objektu, které oblic¢eji vibec
nejsou. Povaha téchto spoleénych znakt mé také vliv na vybér vhodného typu detektoru.



3.3 Principy detekce

Hlavnim problémem je, jak objekty v obraze detekovat. Obraz je totiz pouhou matici
¢iselnych hodnot bez jakékoliv pfimé informace o objektech v ném.

K detekci vyuzivame ruznych principt zpracovani obrazu a znalosti o lidském vidéni
objektu.

3.3.1 Detekce podle barvy

Pokud je objekt vyznacny svou barvou a za piredpokladu, Zze mame k dispozici barevné
snimaci zafizeni, 1ze pouzit tuto jednoduchou metodu detekce. Jeji princip se zaklada na
zpracovani obrazu filtraci barevné informace s vhodnou toleranci odchylky barvy a svétlosti.
Jakéakoliv obrazova data mimo uréeny rozsah barev a svétlosti jsou z obrazu odstranéna a
hledany objekt zustdva.

Problém samoziejmé nastava v momenté, kdy se na snimcich objevi jiny objekt stejné
barvy. V piipadé, ze néco takového bézné nenastane, lze detektor pouzit bez potizi. V o-
statnich piipadech je mozné tuto metodu spojit s néjakou jinou metodou, kterd dokéze
v mnoziné zjisténych objektu eliminovat nezadouci piipady.

Detekce podle barvy objektu muze byt vyuzita napiiklad v kombinaci s detektory
obliceju, kde predem zndme barvu lidské pokozky. V praxi se ale tato kombinace pfilis
nepouziva. Jednak proto, ze nefunguje se vemi typy pokozky, a také kvili zkresleni barev
vlivem ruznych svételnych podminek.

3.3.2 Detekce podle pohybu

V pripadé aplikace s videosekvenci nebo videokamerou a obrazem snimanym v reilném
case lze pouzit detekci objektt podle pohybu. Jeden z moznych principt této metody je
zalozen na porovnavani dvou poslednich zachycenych snimku a vyhodnocovani zmén hodnot
jednotlivych pixelu [2]. Objekty jsou nalezeny vyhleddnim celistvych oblasti, ve kterych
doglo ke zméné dostateéné velkého mnozZstvi pixelu.

Podobné jako u metody detekce podle barvy zde nastavé problém, kdyz se v obraze
miize pohybovat vice objektil. Resenim je opét pouziti tohoto detektoru v kombinaci s dalsf
detekéni metodou.

Ve snimaném obraze je potfeba zohlednit i Sum, ktery zde muze vzniknout a ktery
by mohl byt detektorem mylné vyhodnocen jako pohybujici se objekt. K feseni je mozné
pouzit jednoduchy filtr Sumu, ktery z vyhodnocenych zmén pixelu odstrani malé osamocené
oblasti.

3.3.3 Detekce podle hran

Tato metoda je zaloZena na zpracovani obrazovych dat pomoci segmentace. Vystupem seg-
mentace jsou nalezené vyznamné oblasti v obraze zjisténé pomoci detektoru hran nebo
napf. zkoumanim oblasti s pfiblizné stejnymi vlastnostmi pixelu. Zjisténé oblasti jsou ob-
vykle dale zkoumény jinym algoritmem. Ten se uplatni v piipadé ¢lenitého obraz, kde je
potieba rozhodnout, kterd oblast obsahuje hledany objekt.

Existuje mnoho metod segmentace, detekce hran je jednou z nich. Spoleé¢nym cilem
téchto metod je zjednodusit dalsi zpracovani obrazu. Kdyz je obraz rozdélen do nékolika
celkt, je nédsledné analyza snazsi. Lze se tak namisto celého obrazu vénovat konkrétnim
vzniklym segmentiim a ty pak tfeba dale klasifikovat.



3.3.4 Detekce podle vzoru

V oblasti pocitacového vidéni je detekce objekti podle vzoru tou nejvyse postavenou
a zaroven nejslozitéjsi metodou. Vyuzivd se zde principu strojového uceni na mnoziné
trénovacich dat.

Detektor musi byt nejdiive na trénovacich datech nacvicéen, v ¢emz se tato metoda lisi
od ostatnich. Obvykle se detektor trénuje na sadé obrazovych dat rozdélené do dvou tiid
s predem zndmym vyznamem: tiida snimka daného objektu a tiida snimku bez vyskytu
tohoto objektu.

Obecné slouzi trénovaci data v procesu trénovani k vyhledani informaci, vétSinou za-
loZzenych na statistickém pfistupu. V oblasti detekce objektii jde o vyhledavani informaci
popisujicich vzory v trénovacich datech. Tyto vzory jsou z obrazu ziskavany pomoci ma-
tematicky spocitatelnych pfiznaka. Pokud jsou informace o vzorech nalezeny, je na jejich
zékladé vytvofen vysledny klasifikdtor pouzitelny k detekci objektu. Bézné jde o binarni
klasifikator rozlisujici pouze dvé tiidy: nacvi¢eny objekt a néco jiného nez nacvi¢eny objekt.

Mezi nejznaméjsi pristupy k této metodé detekce patii v soucasné dobé neuronové sité a
boosting. Charakteristické jsou pfedevsim svou robustnosti, Sirokym uplatnénim a vysokou
uspésnosti. Diky témto i dalsim prednostem si metody detekce objektu podle vzoru ziskaly
ve svéte velkou oblibu. Jejich vyvoj je stale pfedmétem vyzkumu.

Pozndmka: Zminénou metodou boostingu se budu podrobnéji zabyvat v nasledujici kapitole
na strané 10.



Kapitola 4

Detekce obliceju a metoda
AdaBoost

Pro svou préci jsem jako tfidu detekovanych objektu zvolil obli¢eje. Duvodu je nékolik.
Ze vsech tiid objektu je detekce obliceju pravdépodobné nejrozsitenéjsi, coz znamend také
existenci vétstho mnozstvi literatury na toto téma. Dalsim duvodem jsou volné dostupné,
kvalitni a rozsahlé databaze trénovacich dat s predzpracovanymi snimky obli¢eju. Diky exis-
tenci téchto databazi odpada potieba vytvaret vlastni trénovaci data, coz je s ohledem na
potiebné mnozstvi a variabilitu vzorku ¢asové naro¢ny proces. Jinym duvodem je samotnd
zajimavost obli¢eju jako tfidy objektu dand specifickymi vlastnostmi, které se u jinych t¥id
obtizné hledaji.

Obrézek 4.1: Ukazka trénovaci mnoziny se snimky obli¢eju (zdroj: Yale Face Database)

Jako metodu jsem zvolil detekci podle vzoru zalozenou na algoritmu AdaBoost a na
detekénim systému Viola & Jones [1]. Tento systém ma nékolik klicovych vlastnosti: klasi-
fikaci provadi pres relativné rychlé Haarovy piiznaky, k jejich vybéru a trénovani vyuziva
silny algoritmus AdaBoost a misto jediného vysledného klasifikatoru vytvaii kaskddu klasi-
fikdtori. Tyto vlastnosti zajistily detekénimu systému Viola & Jones znatelné vyssi rychlost
detekce a umoznily jeho nasazeni v real-time aplikacich, coz bylo u podobnych systému diive
nemyslitelné.

4.1 Princip algoritmu AdaBoost

AdaBoost, aneb adaptivni boosting, je algoritmus strojového uceni. Jeho vstupem je po-
psané trénovaci mnozina a vystupem silny klasifikdtor sestaveny ze slabych klasifikdtoru
nalezenych v prubéhu trénovani. Adaptivnost tohoto algoritmu spoc¢ivéa v jeho schopnosti
prizpusobit trénovani novych klasifikdtoru diive chybné klasifikovanym piripadtm.

Mgjme trénovaci mnozinu {(x1,41), .-, (Xn,¥n)}, xi € X, y; € Y = {—1,+1}. Nejdiive
je inicializovéna distribu¢ni funkce D;(i) vahujici piiklady v trénovaci mnoziné. Pak pro

iterace t = 1,...,T je provadéna néasledujici posloupnost operaci [3, 5]:
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1. Najdi slaby klasifikdtor h; minimalizujici chybu s ohledem k distribuéni funkei Dy ()

\V)

. Spocitej chybu tohoto klasifikatoru e; jako pravdépodobnost chybné klasifikace
3. Podle chyby ¢; ur¢i vahu a; tohoto klasifikatoru
4. Spocitej novou distribuéni funkei Dy pro pristi iteraci

Nakonec je vytvorena linedrni kombinace slabych klasifikdtoru h;(x) a jejich vah ay. Vznikne
suma:

T
Fx) = aghy(x) (4.1)
t=1
Vysledny klasifikator je pak ddn znaménkem této sumy:

H(x) = sign (f(x)) (4.2)

4.2 Kaskada klasifikatoru

Algoritmus Viola & Jones je charakteristicky pouzitim kaskady klasifikdtori. Nenf zde pouze
jeden silny klasifikator, ale celd jejich fada (bézné 10 az 30).

Duvodem k pouziti kaskady klasifikatora je dosazeni vysoké rychlosti detekce objektu.
Obraz je totiz v naprosté vétsiné piipadu tvoren velkym mnozstvim pozic, kde se nenachézi
zadny hledany objekt. Detektor obliceji muze mit az tisice rozhodovacich elementii. Kdyby
vSechny tyto elementy musely byt spocteny v kazdé pozici v obraze, zpracovani celého
obrazu by bylo naro¢né;jsi.

Kaskdda klasifikatora umoznuje velmi rychle pfesko¢it nezddouci pozice v obraze a
soustiedit se tak na oblasti s potencidlnim vyskytem hledaného objektu. V prvnich stadiich
kaskady byva obvykle jen nékolik mélo klasifikdtoru a s dalsimi stadii jejich pocet stoupa.
Prvni stadia jsou tedy vyhodnocena rychleji, diky ¢emuz lze aktualni pozici diive oznacit
za nezadouci a pieskocit ji bez vyhodnoceni zbyvajicich stadii, coz je klicova vlastnost.

4.3 Falesné odezvy

Jednim z dulezitych cili pii trénovéni je dosazeni co nejnizsiho podilu fale$né pozitivnich
a také falesné negativnich odezev. Pokud uvazime, ze v celém obraze je napiiklad jeden
hledany obli¢ej, znamend to pro detektor velké mnozstvi pozic bez obliceje, kde by tudiz
nemél byt zadny oblicej falesné detekovan. Z tohoto pohledu mé velky vyznam nizky podil
falesné pozitivnich odezev. Pro reilné pouziti detektoru jde o dilezity parametr, ktery se
v konec¢ném disledku muze projevit i v jeho vyssi rychlosti.

Nizkého podilu falesné pozitivnich odezev se dosahuje volbou kvalitni a rozsdhlé trénova-
cf mnoziny a dostatetné dlouhym trénovanim. Pro kvalitni detektor by mélo byt trénovani
ukonceno az po dosazeni podilu falesné pozitivnich odezev alesponn 0,000005 [1]. Takovy
detektor v milionu pozicich bez obli¢eje chybné detekuje jen 5 pozic.

4.4 Postup detekce

Objekty jsou v daném obraze detekovany postupnym prochazenim obrazu pomyslnym ok-
nem (viz obrazek 4.2), pficemz obsah tohoto okna je v kazdém kroku vyhodnocen klasi-
fikdtorem. Pokud klasifikdtor v néjakém kroku pro dané okno vyhodnoti kladnou odezvu,
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znamena to, ze toto okno predstavuje hledany objekt. V takovém piipadeé je pozice a velikost
okna zaznamendna nebo i vyznacena piimo v obraze.

Protoze vsak nezname velikost hledaného objektu a chceme, aby detektor byl k velikosti
objektu invariantni, musi byt prochazeni obrazu provedeno nékolikrat v riznych métitkach.
Nemeéni se v8ak velikost okna, kterym obraz prochézime, ale transformuje se velikost celého
obrazu. Obraz je po kazdém pruchodu podvzorkovéan (viz obrazek 4.3) s danym pomérem
nové a predchozi velikosti a kdyz uz je tak maly, Ze jej nelze nasim oknem prochézet, detekce
skonéi.

Pomér podvzorkovani ma vliv na tspésnost detekce. Pokud je jeho hodnota nastavena
prilis nizko, je obraz zmensovan po velmi malych krocich. To sice zvySuje pravdépodobnost
pruchod obrazem provést vicekrat. Nastaveni piilis vysoké hodnoty zase vede k rychlé de-
tekci, ale detektor ¢astéji néjaky objekt vibec nezaznamend, protoze jej zkratka ,,prehlédne “.

Pii implementaci detektoru je snaha minimalizovat pocet krokt nutnych k prichodu
obrazem. K urychleni detekce se vyuziva napt. poznatku, ze v misté, kde jiz byl detekovan
objekt, nebude piitomen dalsi objekt stejného druhu. Takovou oblast tedy lze bez obav
preskocit.

Jinym piistupem k urychleni detekce je vyuziti poznatku, ze pokud detekéni okno prave
obsahuje piili§ ¢lenitou strukturu (napf. vétvé stromu), ur¢ité nepujde o hledany objekt.
Takové oblasti v obraze jsou mistem s vysokym potencidlem falesné pozitivnich odezev, kde
muze byt klasifikace pomald. Zde popisovany piistup spolupracuje s vhodnym detektorem
hran, ktery dokaze zminéné oblasti rychle rozpoznat a umozni jim pti detekci predejit.

443

Obrazek 4.3: Podvzorkovani v poméru 0,5. Vlevo: pomér velikosti. Vpravo: vliv na obraz.
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Kapitola 5

Navrh aplikace

V predchozich kapitolach jsem probral teoreticky zaklad problematiky detekce objektti v ob-
raze. Také jsem uvedl a zduvodnil své rozhodnuti vénovat se detekci obliceju s pouzitim
metody AdaBoost. V této a dalsich kapitolach se jiz budu vénovat praktické casti své prace,
formulaci cile, jeho realizaci a testovani.

Cilem mé bakalaiské prace bylo navrhnout a implementovat detektor objektu uréitého
typu a testovat jeho vlastnosti. Jelikoz existuji kvalitni a volné dostupné implementace
ruznych detekénich algoritmt, bylo jiz od zacatku pocitdno s pouzitim jedné z nich. Mym
ukolem tudiz bylo soustfedit se na navrh a provedeni aplikace, kterd by nad pouzitou
knihovnou vytvarela intuitivni grafické rozhrani poskytujici funkce spojené s pfislusnou
metodou detekce objektu.

Cela aplikace byla v navrhu rozdélena do nékolika samostatnych ¢asti. Hlavni jsou
casti , Trénovani“ a ,Detekce“. Mimo tyto byly v aplikaci navrhnuty jesté ¢asti ,,Nasta-
veni trénovani“, , Testovani dspésnosti® a ,,Vizualizace klasifikatoru“. Vyjmenované ¢asti
zde nyni popisi.

5.1 Trénovani

Utelem této Eésti je umoznit uzivateli vytvorit vlastni klasifikator. Trénovani vyzaduje
mnozinu trénovacich dat s pfedem znamym prifazenim prvka do t¥id. Predpoklada se exis-
tence dvou adresdiu s obrazovymi soubory, jeden s pozitivnimi piiklady - snimky daného
objektu - a druhy s negativnimi piiklady - snimky bez vyskytu daného objektu. Aplikace
nabidne uzivateli moznost volby téchto adresaru.

Pomoci pfislusného tlacitka da uzivatel pokyn k piipravé na trénovéni. Aplikace pro-
vede kontrolu a nacte obrazové soubory ze zvolenych adresidita. O piipadnych problémech
s na¢itanim snimku je uzivatel informovan prostifednictvim vypisu. Jakmile tato pfiprava
skon¢i, informuje aplikace uzivatele kolik bylo tispésné nac¢teno snimki.

Dale aplikace nabidne uzivateli volbu cile, kam bude po dokonceni trénovani ulozen
vysledny klasifikdtor v podobé konfiguracniho souboru. Trénovani pak uzivatel spusti tla-
¢itkem. V prubéhu trénovani budou zobrazovany podrobné informace, napf. aktuédlni chyba
klasifikatoru.

Jelikoz je trénovani dlouhodoby proces, ktery muze trvat i na vykonném stroji nékolik
dni, pfedpoklada se, ze do cilového adresafe budou prubézné ukldadany hotové ¢asti tréno-
vaného klasifikdtoru. Diky tomu bude mozné po preruSeni pozdéji v trénovani pokracovat.
Aplikace tedy nabidne uzivateli tuto moznost, pokud nalezne data z predeslého trénovani.
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Obréazek 5.1: Blokové schema trénovaci ¢asti aplikace.

5.2 Nastaveni trénovani

Trénovani klasifikdtoru lze ovlivnit nékolika parametry, jako pocet stadii, cilovy podil falesné
pozitivnich odezev, rozméry vzorku a dalsimi. Aplikace poskytne uzivateli prehled o téchto
parametrech a umozni mu tyto pfed trénovanim upravit dle potieby. Aplikace musi kont-
rolovat spravnost zadanych parametra. V piipadé chybného parametru upozorni uzivatele
a znemozni mu spusténi trénovani, dokud nebude parametr zaddn spravneé.

5.3 Detekce

Detekéni ¢ast aplikace slouzi k provedeni detekce objektt v konkrétnim obraze. PouZije se
zde jiz hotovy natrénovany klasifikdtor. Aplikace nabidne uzivateli volbu soubor s konfigu-
raci klasifikatoru a volbu vstupniho obrazového souboru. Prostfednictvim zvoleného kla-
sifikdtoru jsou nasledné ve zvoleném obraze detekovany vSechny vyskyty objektu té tiidy,
na které byl klasifikator nacvicen. Obraz je pak uzivateli zobrazen s vyznaenim vsech
zjisténych pozic a jejich velikosti. Aplikace pro uzivateltiv ptehled uvede celkovy pocet ob-
jektu detekovanych v obraze.

Cilem této casti aplikace je umoznit uzivateli otestovat natrénovany klasifikator na
konkrétnich snimcich a ovéfit tak jeho spravné chovani. K testovani tspésnosti detekce
nad vice snimky je vhodné pouzit ¢ast ,, Testovani uspéSnosti.
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Obrazek 5.2: Blokové schema detekéni ¢asti aplikace.

5.4 Testovani uspésnosti

Tato ¢ast slouzi k zméreni uspésnosti daného klasifikatoru. Méreni se provadi na mnoziné
testovacich pozitivnich piiklada. Predpoklad4 se existence adresaie s obrazovymi soubory,
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na kterych mé byt testovani provedeno. Uzivatel v aplikaci zvoli tento adresaf a sou-
bor s konfiguraci klasifikatoru, ktery ma byt testovan. Kliknutim na tlacitko je testovani
spusténo a po jeho skonceni je uzivateli zobrazena informace o namérené uspésnosti.

Zpracovani vétstho mnozstvi obrazovych dat muze trvat delsi dobu. Proto bude v pru-
béhu testovani zobrazena informace o postupu, aby uzivatel mél piehled o poctu jiz zpra-
covanych snimku a mohl odhadnout dobu zbyvajici do konce testovani.

configE
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Obréazek 5.3: Blokové schema testovani uspésnosti.
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5.5 Vizualizace klasifikatoru

Tato funkce aplikace je urcena spise k vyukovym nebo demonstraénim tucelim. Slouzi
k zndzornéni toho, co je vysledkem celého procesu trénovani klasifikdtoru. Zobrazi totiz
vnitini stavbu kaskady klasifikdtoru a zndzorni rozlozeni jednotlivych pfiznaku, tak jak
budou pouzity pti detekci objekt.

Aplikace si od uzivatele vyzad4 volbu souboru s konfiguraci klasifikdtoru. Po jeho naéteni
nabidne seznam jednotlivych stadii kaskady, v kazdém stadiu jednotlivé klasifikatory a pro
kazdy z nich pfislusné piiznaky. Uzivatel mé moznost mezi jednotlivymi stadii, klasifikatory
a piiznaky libovolné prepinat, pficemz mu vzdy bude zobrazena vizualizace momentalné
zvoleného priznaku a dalsi idaje jako leva a prava hodnota prvku rozhodovaciho stromu,
prahova hodnota a vahy jednotlivych ¢asti priznaku.

config

Obrazek 5.4: Blokové schema vizualizace klasifikdtoru.
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Kapitola 6

Implementace aplikace

Navrzenou aplikaci jsem implementoval v programovacim jazyce C+-+ s pouzitim knihovny
OpenCV pro detekci objektt v obraze a s pouzitim GUI knihovny wxWidgets pro realizaci
uzivatelského rozhrani. Pro implementaci ¢asti ,, Trénovani“ jsem pouzil zdrojovy kod pro-
gramu haartraining, ktery je doddvan s knihovnou OpenCV. VSechny ¢asti, jichz nejsem
autorem, byly pouzity v souladu s licenénimi ujednanimi téchto ¢asti.

Popsané feseni jsem zvolil kvili mé znalosti jazyka C++ a kvili predeslé kladné zku-
Senosti s knihovnou wxWidgets. Knihovnu OpenCV jsem zvolil na zdkladé doporuceni ve-
douciho této prace.

Vyhodami zvoleného feSeni jsou pienositelnost kédu mezi riaznymi opera¢nimi systémy
a snadnd pouzitelnost, piipadné i moznost dalsitho rozsifeni. Aplikaci lze provozovat na
majoritnich opera¢nich systémech Linux, Windows a zfejmé i Mac OS X. Funkénost byla
ovérena pouze pod opera¢nim systémem Linux, ve kterém byla aplikace vyvijena, a Castetné
pod systémem Windows.

6.1 Pouzité nastroje

6.1.1 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je rozsahld volné pouzitelnd knihovna zamérend
na aplikace v oboru pocitacového vidéni. Kromé mnoha jinych tceli, ke kterym se pouziva, ji
lze vyuzit k detekci objektt v obraze. Pouzita byla knihovna OpenCV verze 1.0.0. Aktudlni
verzi lze ziskat na URL http://opencvlibrary.sourceforge.net/.

6.1.2 Haartraining

Knihovna OpenCV je dodavéna se zdrojovym kdédem programu haartraining. Tento pro-
gram slouz{ k natrénovani klasifikdtoru pomoci nékteré z variant algoritmu AdaBoost.
Knihovna OpenCV samotnd nedisponuje funkcemi pro trénovani klasifikatoru. Aby vlastni
aplikace mohla uzivateli nabidnout tuto funkcionalitu, vyuziva pravé programu haartraining
a jeho definovaného rozhrani.

6.1.3 wxWidgets

Knihovna wxWidgets je volné pouzitelny multiplatformni nastroj pro tvorbu grafického
uzivatelského rozhrani (GUI - Graphical user interface). Poskytuje jednotné aplikacni roz-

16


http://opencvlibrary.sourceforge.net/

hrani (API - Application programming interface) a umoznuje tak vytvaret aplikace pro
ruzné operacni systémy, aniz by bylo potfeba pro kazdy systém psat odlisny zdrojovy kéd.
Pii vyvoji aplikace byla pouzita knihovna wxWidgets (konkrétné wxGTK) verze 2.8.7.
Aplikace je vsak prelozitelnd i s niz§imi verzemi knihovny.
Knihovnu wxWidgets 1ze ziskat na URL http://www.wxwidgets.org/.

6.2 Popis vlastni implementace
V této podkapitole proberu jednotlivé ¢asti aplikace a zpusob jejich implementace. Pouzité

funkce a jiné symboly jsou v textu vyznaceny zvlastnim zpusobem. V jejich ndzvech se lze
orientovat podle pocatecnich pismen. Vice viz néasledujici tabulka.

prefix | vyznam

cv funkce knihovny OpenCV
icv | funkce programu haartraining
wr funkce nebo tiida knihovny wxWidgets
jiné | vlastni funkce nebo standardni funkce C/C++

Tabulka 6.1: Vyznamy poc¢étecnich pismen (prefixu) v ndzvech symbolu.

6.2.1 Trénovaci ¢ast

Tato ¢ast vyuzivd rozhrani programu haartraining k vytvofeni konfigura¢nich souboru
trénovaci mnoziny a ke spusténi trénovani, jehoz vystupem je konfigura¢ni soubor kla-
sifikdtoru. Program haartraining vyzaduje k trénovani data trénovaci mnoziny, ale ne-
umoziiuje pouzit piimo adresafe s obrazovymi soubory. Je potieba vytvorit dva pomocné
soubory - VEC soubor pro pozitivni ptiklady a BG soubor pro negativni piiklady.

VEC soubor obsahuje predzpracované vzorky pozitivnich pitklada. Déli se na hlavicku
s udaji o svém obsahu a télo, které obsahuje vzorky pozitivnich prikladd, napf. snimky
obliceju. Tyto vzorky jsou vytvoreny z puvodnich snimku jejich pievedenim do Sedé skaly
a zmenSenim na pozadované rozmeéry. Rozméry vzorku postacuji velmi malé, napiiklad
jen 20x20 pixelu (Ize nastavit). Diky tomu je VEC soubor i pii velkém mnozstvi snimku
relativné maly. Pro zapis vzorkt vyuzivam dvou funkci z rozhrani programu haartraining
- funkce icv Write VecHeader zapiSe hlavicku a ico Write VecSample zapiSe konkrétni vzorek.
Cely postup vytvoreni VEC souboru, od ziskani seznamu souboru, pres jejich prevod a
zménu velikosti, az po zapis, obstarava vlastni funkce Make VecFile. Jako argumenty tato
funkce pfijima cestu k adresafi s pozitivnimi priklady, cestu k vyslednému VEC souboru a
pozadované rozméry vzorku.

BG soubor obsahuje vycet soubort adresaie s negativnimi ptiklady. Oproti bindrnimu
VEC souboru je v textovém formatu. K vytvofeni BG souboru slouzi vlastni funkce Make-
BgFile. Ta ze zadaného adresafe ziskd seznam soubort, ovéii, zda jde o obrazové soubory,
a do vystupniho souboru zaznamena jejich cesty. Argumenty této funkce jsou pouze cesta
k adresaii s negativnimi pfiklady a cesta k vystupnimu BG souboru.

Jakmile jsou soubory VEC a BG vytvoreny, lze pfistoupit k vlastnimu trénovani. Tré-
novani je spusténo zavolanim jediné funkce cvCreateTreeCascadeClassifier, kterd je dekla-
rovana v rozhrani programu haartraining. Tato funkce pozaduje jako argumenty predevsim
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cesty k pripravenym VEC a BG souborum. Déle funkce pfijimé velké mnozstvi jinych argu-
mentl ovliviiujicich pribéh trénovani. Témito parametry jsou zejména pocet pozitivnich a
negativnich piikladua, pocet stadif trénovani, rozméry vzorki ve VEC souboru, cilovy pomér
falesné pozitivnich odezev, varianta algoritmu AdaBoost, sada Haarovych ptiznaki a dalsi.
Vsechny parametry je mozné nastavit v grafickém rozhrani aplikace v ¢asti ,Nastaveni
trénovani“. Funkci jsou pak tyto parametry pfedany pii jejim zavolani.

Funkce cvCreateTree CascadeClassifier spousti proces trénovani. Béhem néj jsou funkei
printf prubézné tisknuty informace na standardni vystup. Aby mohly byt tyto informace
misto standardniho vystupu zobrazeny v okné vlastni aplikace, musel jsem mirné zasdhnout
do zdrojovych kédu programu haartraining. Do dvou souboru jsem ptidal definici makra
C++ prekompildtoru, které pii kompilaci prepiSe volani standardni funkce printf na volani
mé vlastni pripravené funkce MyPrintf. Tato funkce se stara o predavani veskerého vystupu
do piislusné komponenty wxTextCtri.

Prosté zavolani tak naroc¢né funkce jako cvCreateTreeCascadeClassifier neni v grafické
aplikaci vhodné. Doglo by k preruseni zpracovavani veskerych udélosti rozhran{ a aplikace by
dlouhou dobu nereagovala na uzivatelské vstupy ani by nedochéazelo k prekreslovani jejiho
okna. Tento problém jsem se rozhodl vyfesit vyhrazenim nového vldkna v bézici aplikaci
pouze pro potieby trénovaci funkce. V1dkno je definovano jako vlastni t¥ida odvozena z tiidy
wzThread. Vytvoreno a spusténo je pii kazdém trénovani. Kdyz trénovani skonéi, vlakno
samo zanikne a uvolni vyuzité prostiedky. Pozastaveni ani pferusSeni béziciho vlakna jsem
v8ak neimplementoval, ackoliv by to bylo velmi uzitecné. Implementace téchto funkci by
totiz vyzadovala vétsi zasah do zdrojovych kédu programu haartraining nebo dplné jiny
pristup.

6.2.2 Detekéni cast

Detekéni ¢ast aplikace vykondva detekei objekti v daném obraze. K ¢innosti je potieba
natrénovany klasifikdtor. Soubor s konfiguraci klasifikatoru je nejdfive nacten funkci Lo-
adClassifier, kterd jen zapouzdiuje funkci cvLoad. Déle musi byt nacten samotny obraz,
coz je provedeno funkci cvLoadImage. Detekce objektu je pak vyvolana vlastni funkei De-
tectObjects, ktera pti dspéchu vrati souradnice vSech nalezenych objektt. Do obrazu tyto
soutadnice vyznaci v podobé obdélniku funkce DrawRectangles. Vysledny obraz je nakonec
zobrazen uzivateli v okné odvozeném od tiidy wzScrolled Window.

V této casti aplikace je zdsadni funkce DetectObjects. V puvodnim ndvrhu aplikace
se pocitalo s vlastni implementaci detekce objekti postupnym pruchodem obrazu, ale zvo-
lena knihovna OpenCV disponuje jednoduse pouzitelnou funkci cvHaarDetectObjects, ktera
tento tikon jiz implementuje. Funkce DetectObjects tedy jen vytvaii podminky pro pouziti
knihovn{ funkce (pfipravi pozadované proménné, struktury, alokuje a uvolni pamét), vold
tuto funkci s pfednastavenymi parametry a vystup, tedy seznam soufadnic, predava do
snadno zpracovatelného C++ typu vector.

Pfednastavenymi parametry funkce cvHaarDetectObjects jsou pomér podvzorkovani ob-
razu, minimalni pocet sousedii detekovanych oblasti pro vytazeni nékolikandsobné detekce
stejného objektu v riznych méritkach a zapnuti ¢i vypnuti detektoru hran, ktery piedchéazi
oblastem v obraze s prili§ ¢lenitou strukturou.

Vlastni funkce DetectObjects ve svém téle vstupni obraz prevzorkuje na poloviéni veli-
kost. Dle OpenCV manuélu [7] je diky tomu mozné zvysit rychlost detekce.

Jako argumenty funkce DetectObjects piijiméa ukazatel na nac¢teny klasifikator, ukazatel
na vstupni obraz a ukazatel na vector pro zaznamenani ziskanych soufadnic.
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6.2.3 Céast testovani tspésnosti

Testovani uspésnosti klasifikatoru je zalozeno na provedeni detekce nad mnozinou pozi-
tivnich testovacich pfikladu. Méfi se pocet snimku, v nichz byl detekovan pravé jeden ob-
jekt (oblicej). Uspéénost klasifikatoru je pak ddna pomérem celkového poctu snimku k poctu
spravné detekovanych snimkii.

Implementace této ¢asti aplikace je podobnd ¢asti ,,Detekce®. Nejdiive je nacten dany
klasifikator, opét pomoci funkce LoadClassifier. Déle je ziskan seznam vSech souboru v ad-
resaii s testovacimi snimky a na kazdém z nich se provede detekce funkci DetectObjects,
kterd vraci pocet detekovanych objektil. Zaroven je méfena statistika uspéSnosti detekce,
jak byla vysvétlena v tomto textu vyse.

6.2.4 Cast vizualizace klasifikatoru

V této casti aplikace je tkolem znazornit vnitini strukturu souboru s konfiguraci natré-
novaného klasifikatoru. Tento soubor je programem haartraining ukladan v obecném XML
formatu. K ziskani struktury klasifikatoru je potieba tento soubor precist a obsah vhodnym
zpusobem interpretovat. Nemusime k tomu v8ak pouzit dalsi knihovnu pro zpracovani XML
soubortu. Knihovna OpenCV m4 vestavén potiebny interpret, coz vlastné vyplyva i z toho,
ze umi klasifikdtor z XML souboru nacist a zpracovat sama. Tuto funkcionalitu skryva
viceucelovd funkce cvlLoad, kterda dany XML soubor nacte do predem definovanych da-
tovych struktur. Odtud je jiz mozné ziskat popis klasifikatoru primocaie. Jednotlivé datové
struktury jsou zdokumentovany v manualu OpenCV [7] a ziskan{ jejich idaju je jen otdzkou
piistupu k zédznamum a polim.

Kaskadovy klasifikdtor se v OpenCV sklada ze stadif, stddium z jednotlivych klasi-
fikatoru a klasifikator z Haarovych pfiznaku. Jednotliva stadia jsou ziskana ze struktury Cv-
HaarClassifierCascade, jednotlivé klasifikatory piislusné kaskady nabizi struktura CvHaar-
StageClassifier, Haarovy piiznaky klasifikatoru jsou k nalezeni ve struktufe CvHaarClas-
sifier a konkrétni ¢asti jednoho ptiznaku obsahuje struktura CvHaarFeature. Informacemi
z téchto struktur jsou naplnény ovladatelné prvky wxList, z kterych si uzivatel muze vybirat
polozky.

Vizualizace Haarovych pfiznaki spo¢iva v nacteni idaju konkrétniho pfiznaku a jejich
prevedeni do grafické formy. O kazdém priznaku jsou v piislusnych strukturdch zazna-
menany soufadnice, velikosti a vahy jeho dil¢ich obdélnikti. Obdélniky miizou byt dva nebo
t¥i. Déle jsou k piiznakum vedeny informace o jejich pootoceni o 45°; tedy zda jsou dia-
gondln{ ¢i nikoliv. VSechny tyto informace kromé véhy (ta neni pro vizualizaci potiebnd)
jsou vyuzity vlastni funkci DrawFeature k zakresleni obdélniku do rastrového obrazu. Kres-
leni je umoznéno provést v libovolném méiitku. Funkce DrawFeature vraci obraz danych
rozméru jako objekt tiidy wzBitmap. Obraz je v aplikaci déle zobrazen v okné odvozeném
od tridy wxScrolled Window.
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Kapitola 7

Testovani

Na implementované aplikaci nyni pfedstavim provedené testovani. Jednd se o srovnani dvou
detektoru: jednoho s pouzitim kaskady klasifikatori a druhého bez této kaskady. Cilem
bylo ovéfit, zda kaskdda v praxi opravdu pfinasi znatelné vyssi rychlost detekce, a ptipadné
zmérit, jak je toto zrychleni veliké.

7.1 Podminky trénovani

Trénovaci mnozina zvolend k trénovani obsahovala asi 2400 pozitivnich piiklada obliceju
o rozmérech 19 x 19 pixela a zhruba 23500 negativnich pfikladi o stejnych rozmérech. Tento
témér desetindasobny pocet negativnich piikladia jsem zvolil z toho duvodu, ze v dobé tes-
tovani jsem nemél k dispozici jinou databazi snimku s vétsim rozlisenim. Jinak by postacilo
napfiklad asi 4000 az 5000 negativnich piikladi s rozlisenim 384 x 288 pixela.

Pred samotnym trénovanim bylo nutné nastavit parametry obou detektoru a kritérium
ukonéeni trénovani. P#i volbé parametru jsem vychéazel z ptrednastavenych hodnot pro-
gramu haartraining. Pro oba detektory jsem zvolil jako boostingovy algoritmus obecné
doporucovany Gentle AdaBoost, mnozinu Haarovych pfiznaku jsem nastavil na svislé a
rozméry detekéniho okna jsem nastavil na 19 x 19 pixelu (celd trénovaci mnozina je v tomto
rozliSeni), povolil jsem optimalizaci pro symetrické objekty (obli¢eje 1ze povazovat za syme-
trické) a zbylé parametry jsem ponechal ve vychozim nastaveni.

Kritéria pro ukonc¢eni trénovani byla nastavena s cilem dosazeni pfiblizné stejné ispés-
nosti detekce obou detektoru. Prvni detektor jsem tedy nastavil tak, aby pomér falesné
pozitivnich odezev v kazdém stadiu byl mensi jak 0,5 a pocet stadii jsem zvolil 10. To
by mélo ve vysledku dat detektor s pomérem faleiné pozitivnich odezev minimélné 0,5,
tedy 0,000976562. Nejde o zadnou vysokou presnost, pro testovani vSak postacuje. Druhy
detektor byl nastaven pro vytvofeni jediného stéddia s tim, ze by trénovani mélo v tomto
stadiu dosahnout stejného poméru falesné pozitivnich odezev jako celd kaskada prvniho
detektoru.

Trénovani jsem provozoval na pocitaci s procesorem Intel Celeron M 1,3 GHz a operaéni
paméti 512 MB. Pro trénovani detektoru nejde o ptilis vhodnou konfiguraci. K dispozici jsem
sice mél vykonnéjsi stroj, ale na ném se mi nepodarilo trénovaci aplikaci véas zprovoznit.
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7.2 Prubéh trénovani

Trénovani prvniho detektoru s kaskddami bylo v pozdéjsich stéddiich problematické. Jak se
dalo ocekavat, potykal jsem se predevsim s nedostateé¢nym vykonem pocitace a nedostat-
kem opera¢éni paméti. Vlivem toho byl postup v trénovani pomaly. Piedevsim ve fazich
mezi stadii, kde trénovaci algoritmus zpracovaval snimky, dochézelo k netinosné dlouhym
prodlevam. Po pferuSeni a opétovném spusténi trénovani od mista preruseni vsak k zadné
prodlevé jiz nedoslo. Pfi¢inu se mi nepodafilo objasnit. Nicméné i pfesto jsem trénovani
dokonéil. Jen pro zajimavost uvadim, ze doba zpracovani negativnich piikladu se s kazdym
novym stadiem zdvojnasobovala a v desatém stadiu dosahovala témér 4 hodin. Pro dalsi
dveé stadia by jen toto zpracovani trvalo témér cely den. A v tomto ¢ase je§té neni zapocteno
samotné trénovani.

Abych trénovani urychlil, experimentoval jsem s niz§im pocCtem negativnich piikladu
(stéle na stejné mnoziné snimku 19 x 19 pixeli), ale v tomto piipadé trénovani pravidelné
selhavalo, protoze algoritmus po néjaké dobé jiz nenalézal dobré slabé klasifikdtory, které
by déle minimalizovaly chybu detektoru.

Trénovani druhého detektoru bez kaskady bylo podstatné rychlejsi a bezproblémové.
Doslo zde jen k jednomu zpracovani negativnich piikladu (pokud nepocitdm zdvéreéné
méfeni presnosti detektoru), takze problémy spojené s trénovanim prvniho detektoru se
nestihly projevit. Béhem trénovani byly stdle nalézany nové slabé klasifikatory a chyba
uspésné klesala az pod stanovenou mez.

Pokud zanedbam zminéné potize s prvnim detektorem, trvalo jeho natrénovani odhadem
asi 16 hodin. Druhy detektor se podafilo na stejném stroji natrénovat bez prerusovani za
necelé 4 hodiny.

7.3 Vysledné detektory

Vysledky trénovani jsou popsany v tabulce 7.1. Sloupec HR (hit rate) v tabulce oznacuje
pomeér kladnych odezev pro pozitivni piiklady trénovaci mnoziny (idedlné 1,0) a sloupec
FA (false alarm rate) oznacuje pomér falesné pozitivnich odezev pro negativni piiklady
trénovaci mnoziny (idealné 0,0).

detektor stadii | pfiznaku HR FA Cas trénovani
1. s kaskddou 10 89 0,958419 | 0,000127269 16h?
2. bez kaskady 1 43 0,995060 | 0,000593915 4h

Tabulka 7.1: Vysledné parametry trénovanych detektort.

V tabulce stoji za povsimnuti rozdil v poméru kladnych odezev (HR), na néjz mé vliv
pouziti kaskddy klasifikatoru. Pfed trénovanim byl nastaven tento pomér na minimdlni
pozadovanou hodnotu 0,995. Detektoru bez kaskady se tento pozadavek podarilo dodrzet,
protoze po celou dobu trénovani pracoval s kompletni trénovaci mnozinou a algoritmus mohl
vybirat nové piiznaky s ohledem na dodrzeni této hodnoty. Detektor s kaskadou ovsem
tento pomér nedodrzel. Je to dano tim, ze pti vytvafeni novych stadii kaskddy doch&zi
k redukci trénovaci mnoziny. Jakmile diivéjsi stadia néjaky ptiklad klasifikuji zaporné, je
tento snimek z trénovaci mnoziny vyfazen'. Chyba zanesena kazdym novym stidiem pak

LP#i jeho ponechdni by dalsi stddia byla natrénovana na snimku, ktery nikdy nebudou klasifikovat.

21



kumuluje a v pozdgéjsich stadiich ji nelze ovlivnit ani tim nejlepsim vybérem piiznaku.
Odlisné hodnoty dosazenych poméru falesné pozitivnich odezev (FA) jsou dény jen tim,
jaké se podarilo nalézt posledni piiznaky pied dosazenim kritéria pro ukonceni trénovani.
Daéle tabulka 7.1 ukazuje pocty stadii, které odpovidaji nastavenym parametrium, a
celkové mnozstvi piiznaku v detektorech. Prozkouméni piiznaku ve vizualiza¢ni ¢4sti im-
plementované aplikace ukézalo, ze ptriznaky v prvnim stadiu detektoru s kaskddou presné
odpovidaji prvnim pfiznaka detektoru bez kaskady. Ze zacdtku totiz probihalo trénovani
obou detektortu na stejné kompletni trénovaci mnoziné. Dalsi pfiznaky se jiz vzdjemné lisi,
protoze detektor s kaskadou byl od druhého stadia trénovan na redukované mnoziné.

7.4 Ukazka detekce

Na nésledujicim snimku je ukdzka vystupu detekce obli¢eji na skupinové fotografii. Vlevo
je vystup detektoru s kaskadou a vpravo vystup detektoru bez kaskady. Na snimku vpravo
je videét vétsi mnozstvi falesné pozitivnich odezev (dédno témér 5x vyssim pomérem falesné
pozitivnich odezev tohoto detektoru).

Obrazek 7.1: Ukazka vystupu detektoru (zdroj puvodniho snimku: Bao Face Database)

7.5 Testovaci sady

K otestovani detektoru jsem pouzil tii ruzné sady pozitivnich piikladua. Pro vSechny sady
plati, Ze na kazdém snimku je préavé jeden oblice;j.

e Sada A - 149 barevnych snimkt, témét zadné pozadi, prumérné cca 170x170 pixelt
e Sada B - 1521 sedoténovych snimku, 384 x286 pixelu

e Sada C - 450 barevnych snimki, mnoho pozadi, 896x592 pixeli

7.6 Ijspéénost detektoru

Zde pro zajimavost uvadim orienta¢ni uspésnosti detektori zméfené v implementované
aplikaci na zminénych testovacich sadach (viz tabulka 7.2). Za tispésné detekovany snimek
byl povazovan takovy, v némz byl nalezen pravé jeden objekt. Nejde o nijak pfesny zpusob
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méfeni, protoze detektor muze ve snimku detekovat i néco, co ve skute¢nosti neni oblicej,
ale véfim, ze naméfené vysledky se blizi pravdé alespon ve vzajemnych vztazich.

Uspéénost jsem méfil jednou s podvzorkovéani vSech snimkt na poloviéni rozméry a
podruhé bez tohoto podvzorkovani s pivodnimi rozméry snimkua.

Vysledky v tabulce ukazuji, ze oba detektory jsou na tom s tispésnosti vétsinou podobné.
Za nizkou uspésnost u sady C muze pritomnost vétsich oblasti s pozadim ve snimcich, kde se
projevuji fale$né pozitivni odezvy detektoru. Déle je ve vysledcich vidét, ze podvzorkovani
snimkud na poloviéni rozméry poméha lepsi detekci. Ziejmé je to zpusobeno ztratou c¢asti
informaci z podvzorkovaného obrazu.

testovaci sada s podvzorkovanim bez podvzorkovani
s kaskadou | bez kaskady | s kaskddou | bez kaskady
Sada A 42 % 48 % 52% 43 %
Sada B 56 % 47% 33% 12%
Sada C 30 % 12% 1% 0%

Tabulka 7.2: Vysledné tdspésnosti detektoru zméfené na testovacich sadach s a bez podvzor-
kovani snimku na poloviéni rozmeéry.

7.7 Rychlost v detekci

Na zdvér predstavim vysledky méfeni rychlosti detekce (tabulka 7.3). Tyto vysledky pro-
kézaly, ze v praxi dosahuje detektor s kaskadou skutecné vyssi rychlosti detekce. Prumérné
detektor s kaskadou detekoval 1,35x rychleji, nez detektor bez kaskady.

V tabulce byly naméfené doby detekce ptrepocitany na pocet snimkii za vtefinu a kvuli
ruznym velikostem snimku testovacich sad také na pocet megapixelu za vtefinu (Mpx/s).

testovaci sada | rozmeéry snimku s kaskadou bez kaskady
snimku/s | Mpx/s | snimku/s | Mpx/s
Sada A cca 170x170 px 53,2 1,5 48,1 1,4
Sada B 384 %286 px 25,1 2,8 18,8 2,1
Sada C 896592 px 5,2 2,8 3,2 1,7

Tabulka 7.3: Rychlosti detektorti zméfené na testovacich sadéch.
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Kapitola 8
Zaveér

Navrhovand aplikace byla 1ispésné implementovana a vSechny jeji ¢asti odzkousSeny. Apli-
kace je plné funkéni, vSe co bylo navrzeno, se podafilo véas implementovat a v ramci této
vyvojové etapy nezustala zadna ¢ast nedokonéend.

V aplikaci by samoziejmé slo navrhnout a implementovat celou fadu dalsich rozsifeni.
V budouci praci bych se tak mohl pokusit napiiklad o vytvoreni nastroje pro pfipravu
trénovacich dat. Jednalo by se o soucdst aplikace umoznujici vytvotit z dostupnych snimkt
sadu vyftezu konkrétniho objektu. Vétsinou se totiz nepodaii k trénovani ziskat nebo vy-
tvorit snimky, které by obsahovaly pouze dany objekt bez rusivého pozadi. Dalsim rozsitenim
by mohla byt hloubéji propracovand céast ,, Testovani tspésnosti“. Tato ¢ast by dispono-
vala nastavitelnymi parametry, napt. kolik vyskyti objektu se predpokldada na testovacich
snimcich. Také by pfisel vhod detailni popis vysledku testovani, napf. toho, v kterych
konkrétnich snimcich testovaci sady detektor selhal. Dalsi rozsiteni by se mohlo tykat
detekéni casti aplikace a jejtho vybaveni ovlddacim prvkem pro rychlé prepinani mezi
snimky v aktualnim adresari. Nékdy je potifeba kontrolovat tspésnost detektoru manualné
prohlizenim jeho vystupu na vice snimcich. Soucasnd jediné cesta volby vstupniho snimku
pres dialog vybéru souboru je pro tyto ucely prilis pomald. Posledni rozsiteni, které zminim,
spada do jiné kategorie. Jednalo by se o modifikaci detekéniho algoritmu umoznujici dete-
kovat obliceje ¢ jiné objekty v polohdch, s jakymi puvodni detektor nepocitd. Napiiklad
detekce oblicejit naklonénych o rizné ihly mize byt zajimavym namétem k feseni.
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Seznam zkratek

AdaBoost
API

BG

FA

GTK
GUI

HR
OpenCV
URL
VEC
XML

Adaptive boosting
Application programming interface
Background file

False alarm rate

GIMP Toolkit

Graphical user interface

Hit rate

Open Source Computer Vision
Uniform resource locator
Vector file

Extensible markup language
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Seznam priloh

A Névod k pouziti aplikace
B Snimky aplikace
C Disk CD (v zadni ¢asti vytisku)
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Priloha A

Kompilace a spusténi

Aplikaci je mozné zprovoznit na systémech Windows, Linux a ddajné i Mac OS X
(nebylo vyzkouseno). Tyto systémy jsou podporovany knihovnami OpenCV a wxWidgets
soucasné. S aplikaci je dodavan Makefile, ale pouze pro operaéni systémy Linux. Pro ostatni
systémy bude nutné Makefile nejdiive vyrobit, napfiklad s pomoci ndstroje Bakefile.

Vyzadovany jsou nainstalované knihovny OpenCYV verze 1.0.0 a wxWidgets nejlépe verze
2.8.7. Pro zkompilovani pod systémem Linux je potieba GNU kompilator GCC nejlépe verze
3.x a vyssi. Kompilaci lze spustit piikazem make.

Aplikaci 1ze po zkompilovani v Linuxu spustit pfikazem ./adaboost. Detekci je mozné
vyzkouSet na jiz existujicich klasifikdtorech, které jsou dodavany s knihovnou OpenCV a
nachazeji se v jejim adresaii v podadresaii ,,data“. Jinak lze v aplikaci vytvorit vlastni
klasifikator pomoci trénovani.

Trénovaci data

Pro trénovani jsou potieba dvé sady snimku - sada s pozitivnimi piiklady a sada s ne-
gativnimi pfiklady. Pozitivni piiklady by mély byt snimky s vyfezy zvoleného objektu,
které chceme detektor naucit detekovat. Negativni pfiklady muzou byt libovolné snimky
bez vyskytu zvoleného objektu.

Napiiklad pro natrénovani detektoru hrusek bude sada pozitivnich piikladi tvofena
snimky hrusek ze stejného dhlu pohledu a pii stejné poloze hrusek (hruska napf. nesmi
byt nasnimana jednou nalezato a jednou nastojato). Negativni piiklady budou libovolné
snimky, v kterych nejsou vyobrazeny podobné nebo pro jistotu zadné hrusky.

Dobré pozitivni piiklady obsahuji jen dany objekt a co nejméné pozadi. Umisténi ob-
jektu na snimcich by meélo byt neménné a jeho vyznamné znaky by mély byt vzdy na
pfiblizné stejnych mistech v obraze v ramci celé sady snimki. Snimky nemuseji byt p#ilis
rozmérné. Pied trénovanim se totiz prevadéji do Sedoténovych vzorkd o malé velikosti
kolem 24x24 pixelu (zalezi na nastaveni a konkrétnim piipadu). Negativni piiklady mo-
hou mit rozméry napf. 384 x288 pixelt i vice. VSechny snimky jsou aplikaci podporovany
v nésledujicich obrazovych formétech:

e Windows bitmap (*.bmp, *.dib)

e JPEG (*.jpeg, *.jpg, *.jpe)

e Portable Network Graphics (*.png)

e Portable image format (*.pbm, *.pgm, *.ppm)
e Sun rasters (*.sr, *.ras)

o TIFF (*tiff, *.tif)

e OpenEXR HDR (*.exr)

o JPEG 2000 (*.jp2)
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Snimky je potieba rozdélit do dvou adresaiu - jeden s pozitivnimi a druhy s negativnimi
priklady.

Nastaveni trénovani

Jesté pred trénovanim lze v aplikaci pod zélozkou Tr.Nastaveni vybrat parametry
trénovani. Piipadné lze ponechat prednastavené hodnoty. Zde vysvétlim nékteré parametry.

Polozky Pozitivnich priklada a Negativnich piikladd urcuji, kolik ma byt pouzito
piikladu z piislusnych adresaiu s trénovacimi daty. Pokud je nékterd polozka nastavena
na nulu, pouziji se vSechny piiklady. Pocet stadii urcuje maximdlni pocet stadii, jaky
muze byt v kaskadé klasifikdtoru vytvoien. Vyuziti paméti v MB urcuje maximélni
mnozstvi operac¢ni paméti vyuzitelné k predzpracovani trénovacich dat. Tuto hodnotu je
potieba volit pfiméfené podle aktudlniho mnozstvi volné paméti v systému. Vhodnym na-
stavenim lze dosdhnout vyssi rychlosti trénovani. Nastaveni piilis vysoké hodnoty (napt.
celd kapacita RAM) v8ak muze trénovéni naopak zpomalit. Minimalni podil pozitivnich
odezev urcuje minimélni podil pozitivnich piikladi, jaky musi byt v trénovani pozitivné
klasifikovan. Maximalni podil faleSné pozitivnich odezev pak urcuje maximéalni podil
piipadu falesné pozitivni klasifikace v mnoziné negativnich piikladi. Mnozina Haar fea-
tur nastavuje sadu Haarovych piiznaku pouzitych jako slabé klasifikdtory. Symetrické
objekty lze nastavit na ANO, pokud budou trénovany symetrické objekty jako tieba
hrusky, obli¢eje, dopravni znacky, aj. Sifka a Vyska okna v pixelech urcuji rozméry
detekéniho okna a tim i velikost vzorku, na jakou budou pfed trénovanim pievedeny pozi-
tivni ptiklady. Parametrem Typ boostingu lze nastavit konkrétni variantu boostingového
algoritmu pouzitého k trénovani.

Spusténi trénovani

V zalozce Trénovani je nutno zvolit adresai s pozitivnimi piiklady, adresidf s nega-
tivnimi piiklady a déle adresafr, kam bude ulozen vystupni XML soubor s natrénovanym
klasifikatorem. Poté kliknutim na tla¢itko Konfiguruj se prohledaji zvolené adresaie a
z nalezenych snimku se vytvori pomocné konfiguraéni soubory. Nakonec je mozné tlacitkem
Start spustit samotné trénovani. Vystupy trénovani se budou postupné objevovat v okné
pod zélozkou Tr.Vystup.

Aplikace neumoziiuje zastavit bézici trénovani. Pierusit jej lze jen tlac¢itkem pro zavieni
aplikace v zdhlavi jejtho okna nebo nésilnym ukonéenim.

Navazani trénovani

V aplikaci lze navazat na pfedchozi trénovani, které bylo pferusSeno uzivatelem nebo
padem aplikace. Pokracovat lze i v trénovani, které jiz ispésné skoncilo. Postup je podobny
jako pii spusténi nového trénovani. Opét je nejdiive nutno nastavit parametry trénovani
pod zéalozkou Tr.Nastaveni. Parametry se muzou liSit od téch pfedchozich. Pod zédlozkou
Trénovani je dédle potieba znovu zvolit adresiafe s pozitivnimi a negativnimi ptiklady.
Vystupni adresai se musi nastavit stejny jako v pfedchozim trénovani. Pak lze pokracovat
dvéma zpusoby. Aplikace si pamatuje posledni provedenou konfiguraci trénovacich dat,
takze pokud nebyly v ¢asti Tr.Nastaveni zménény rozméry detekéniho okna a nebyly
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zvoleny jiné adresafe s priklady, je mozné vynechat konfigurac¢ni proceduru a rovnou spustit
trénovani tlacitkem Pokracovat. V opacném piipadé je pred pokracovanim nutnd nova
konfigurace tlacitkem Konfiguruj a az poté lze spustit trénovani tlacitkem Pokracovat.

Pokud pfi vynechani konfigurace ihned po kliknuti na tlacitko Pokracovat aplikace
skondi, je to pravdépodobné kvuli starym konfiguraénim soubortm, které nejsou v souladu
s nové nastavenymi parametry. V takovém piipadé je feSenim pied spuSténim trénovani
pomoci tlacitka Konfiguruj vytvorit novou konfiguraci.

Pozn.: Ndhlé ukoncéeni neni zpusobeno chybou v aplikaci. Jde o mevghodu spojenou
s pouZitim zdrojovijch kédu programu haartraining, ktery pri problému okamzité ukonci celou
aplikaci. Odstranéni tohoto neprijemného chovdni je namétem pro budouci vjvoj aplikace.

Vizualizace klasifikatoru

Pod zalozkou Klasifikator lze zobrazit strukturu natrénovaného klasifikatoru véetné
vizualizace piiznaku. Staci zvolit XML soubor klasifikdtoru. Ten je nasledné nacten, zpra-
covan a zobrazen v podobé seznamu stadii, klasifikdtorti a piiznakl, mezi nimiz je mozné
prepinat a tim zobrazovat dalsi informace.

Testovani uspésnosti

Testovani tspésnosti detektoru vyzaduje adresar s pozitivnimi testovacimi piiklady.
Melo by jit o sadu snimki s objektem, na némz byl detektor natrénovan. Kazdy snimek musi
obsahovat pravé jeden tento objekt, ale nemusi to byt pfesny vyfez. Snimky mohou byt
vétsich rozmért, mohou obsahovat vice pozadi a objekty v nich mohou byt rtizné umistény.
Tato testovaci sada by ale neméla byt totoznd se sadou pozitivnich piikladi, na které byl
detektor trénovan. Testovani by tak nevypovidalo o skuteéné tispésnosti detektoru.

V aplikaci pod zédlozkou Testovani staci zvolit XML soubor testovaného klasifikatoru,
zvolit adresaf s testovacimi snimky a déle kliknout na tlac¢itko Start, které zahdji méreni.
Vysledna uspésnost je po méfeni zobrazena ve spodni Casti aplikace. Vyjadiena je pro-
centualné a také poctem uspésné detekovanych snimku z celkového poétu snimku.

Detekce

V této césti, pod zalozkou Detekce, lze zobrazit vystup detektoru na konkrétnim
snimku. Nejdiive se zvoli XML soubor klasifikdtoru a déale vstupni snimek, v némz méa
byt detekce provedena. V okné nize je pak zobrazen zvoleny snimek s vyznacenim vsech
detekovanych objekti. Spodni ¢ast aplikace indikuje celkovy pocet nalezenych objekt.
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Priloha B

AdaBoost - Trenovani a detekce

Trenovani | Tr\Astup | Tr.Nastaveni | Klasifikator | Testovani | Detekece

Pozitivni priklady: lm face

L1

Negativni priklady: lm non-face ] l
Vystupni adresar: lm data S l
l Konfiguryj l l Start l l Pokracowvat l

19:16:44 Konfiguruji pozitivni priklady...

19:16:44 Malezeno 2429 obrazku,

19:16:44 Konfiguruji negativni priklady...

19:16:44 Malezeno 4548 obrazku.

19:16:44 Konfigurace dokoncena, 2428 pozitivnich a 4548 negativnich prikladu.
19:17:57 Mazu data z predchoziho trenovani...

19:17:57 Zahajeno trenovani...

00:35:20 Trenovani bylo dokonceno.

Pripraven.

Trénovaci ¢ast: S vypisem po konfiguraci a trénovani.

AdaBoost - Trenovani a detekce

Trenovani |} Tr. || T.Nastaveni | Klasifikator | Testovani | Detekee

*dk ] cluster ** B
POS: 2429 2429 1,000000

NEG: 23573 1

BACKGROUND PROCESSING TIME: 362,00

Precalculation time: 101,00

T R e I LR R Fome oo +

| N |%=SMP|F| ST.THR | HR | FA | EXP. ERR|

T SRR i Fammaaaas Fommmaaa Fommmaaan +

| 1| 1008 - | - 0,830076| 1,000000| 1,000000| O,090416]

R oo LY [ +

| 2| 100%|+|-1,589042| 1,000000| 1,000000| O,090416|

R oo oo [ +

| 3| 100%|-|-1,149261| 0,998353| 0,404870| 0,092224| ||
R oo oo [ +

| 4| 100%|+|-1,306260| 0,998353| 0,404870| 0,092224|

e SR e Fomem oo oo +

| 5|100%| - |-1,768796| 0,997118| 0,346031| 0,044689| | 3
e SR e Fomem oo oo +

| 6| 58%|+|-1,221338| 0,995060| 0,207568| 0,053534|

T R e I LR R Fome oo +

| 7| 5%%s|-|-1,488429| 0,996205| 0,208119| O,049304|

T SRR i Fammaaaas Fommmaaa Fommmaaan +

| 8| 4ges|+|-1,312209| 0,995060| 0,157596| O,042612| =

Pripraven.

Trénovaci ¢ast: Vystup trénovani produkovany programem haartraining.
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AdaBoost - Trenovani a detekce

Trenowvani | Tr\dstup | ThNastaveni

Pozitivnich prikladu (0=auto):
Negativnich prikladu (0=auto):
Pocet stadii:

Pocet deleni:

Wyuziti pameti v MB:

Min.podil pozitivnich odezewv:
Max podil falesne pozit. odezew:
Podil vyvazovani:

Mnozina Haar featur:
Symetricke objekty:

Stejne vahy:

Sirka okna v pixelech:

Pripraven.

Klasifikator | Testovani | Detekce

<npos=>
<nneg=
=nstages>
=nsplits=>
=mem=

<minhitrate=

* Zmenite-li nastaveni, je nutno pred trenovanim znevu konfigurovat.

<maxfalsealarm=>

=weightfraction=

<mode> [ CORE (All upright) 3]

<symmetric= ANO
<equalweights=> MNE

<width= 19

-
-

-
-

]

[v]

(1]

Trénovaci ¢ast: Nastaveni parametra trénovani.

AdaBoost - Trenovani a detekce

Trenovani | TrMystup | Tr.Nastaveni | Klasifikator | Testovani | Detekce
Klasifikator: [@ classifierxml (o]
Stadia Klasifikatory Featury
S0 co FO
S1 Ccl
S2 cz2
S3 C3
54 c4
S5 c5
S6 9441
57 c7
cg ca vahy: -1,0 20 Hz.0
o o Diagonalni: NE
Prah: -0,0276183895766735
Leva hodnota: -0,7629715204238892
Prava hodnota: 0,3041278017925262
Prah tohoto stadia: -1,2169510126113892
Pripraven.

Vizualizace klasifikatoru: Zobrazuje stadia, klasifikatory a piiznaky.
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AdaBoost - Trenovani a detekce

Trenovani | Tr\ystup | TrNastaveni | Klasifikator | Testovani | Detekce

Klasifikator: lE’] classifierxml l?_')l

Pozitivni priklady: l[] one faces H] l

77777777777777777 0

Hotovo. Uspesnost 42,3 % (63 z 149).

Testovaci ¢ast: Ve spodni ¢ésti zobrazuje naméfenou tispésnost.

AdaBoost - Trenovani a detekce

|-
Trenovani | Trvystup | Tr.Nastaveni | Klasifikator | Testovani | Detekce

Klasifikator: [E’] classifiersaml bl

Wstupni obraz: | Chaplin_charlie jpg D|

4 3

Obraz nacten. Detekovano objektu: 9

Detekeni ¢ast: Vystup detekce obli¢eju v éernobilém snimku.
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