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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva detekci v obraze s pouzitim metody C4. V textu jsou popsany
metody trénovani a testovani navrzeného objektového detektoru. Hlavni pfinos spociva
ve vytvoreni extraktoru priznakd pro vytvoreni objektového detektoru v jazyce Java.
Funkcnost objektového detektoru byla ovéfena na databazich Iékarskych snimkd.
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ABSTRACT

This thesis deals with the image object detection using Contour cues. The text describes
methods how to train and test object detector. The main contribution of this thesis
consists in creation Feature extractor for creation object detector in Java programming.
The functionality of object detector was demonstrated on medical images.
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UVOD

Obrazovy snimek v sobé ukryva mnoho informaci. Schopnost ziskat tyto informace
je v dnesni dobé velice aktualnim tématem. Lidskou analyzou se sice tyto informace
daji ziskat, ale tento proces je velice ¢asové narocny, proto je velmi uzitecné pouzit
k analyze pocitacové detektory. Snimek je analyzovan a provede se na ném aplikace
nékolika fazi zpracovani. V dnesni dobé se muzeme setkat s velkym mnozstvim
riznych druht detektort. Kazda oblast ma jiny davod zpracovani, nicméné cil je
vzdy stejny. Vytvorit systém pro automatické rozpoznani daného objektu. Vyuziti
téchto systému je velice rozsahlé, od zabezpecovacich systému[l8], az po vyuziti
v 1ékarstvi[l7]. Ve vétsiné piipadu se ale jednd o detekei obliceje, o¢i, ismévu nebo
lidskych postav.

Hlavnim pfinosem préace je vytvoreni a otestovani funkce extraktoru priznaki,
pomoci kterého byl vytvoren klasifikac¢ni algoritmus pro rozpoznani ptri¢nych tepen.
Dalsim prinosem je vznik trénovaci faze, pomoci které je mozné si natrénovat vlastni
detektor pro vlastni data. Pro vytvoreny algoritmus detekce pri¢nych rezu tepen ze
zasumeélych ultrazvukovych snimkii byla presnost testovana dvakrat, jednou pro da-
tabazi z pristroje Toshiba a podruhé pro databézi z pristroje Ultrasonix. Presnost pro
Toshibu byla 18,01% a 21,94%. Pro databdzi Ultrasonix byla presnost 72,74% a fa-
lesné pozitivni mira 35,68%. Pro algoritmus detekce lidskych postav byly dosazené
procentudlni vysledky uspésnosti vytvoreného algoritmu navic porovnany s ostat-
nimi nejcastéji pouzivanymi systémy detekce v soucasné dobé. Tento algoritmus
postav pracuje v realném case. Presnost systému byla na pozitivnich snimcich obsa-
hujici lidské postavy 93,9%. Mira falesné pozitivnich detekei u pozitivnich snimku
byla 11,7%. U negativnich snimki neobsahujici lidské postavy byla presnost 92%
a 8% mira falesné pozitivnich detekci. Veskeré algoritmy jsou vytvoreny v jazyce
Java a vychazeji z detekéni metody CA4.

Zbytek prace je délen nasledovné: prvni kapitola popisuje rtizné metody detekce
objektu v obraze. V druhé kapitole se nachazi obecny popis metody C4 a popis jed-
notlivych ¢asti zpracovani obrazu. Ve treti kapitole je popsana funkce vytvoreného
extraktoru priznaki. Ve ¢tvrté kapitole se nachazi popis vytvorenych detekénich

metod. Pata kapitola popisuje dosazené vysledky.
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1 METODY DETEKCE OBJEKTU

Detekce objekti v obraze je dilezitou soucasti velké skaly aplikaci, které se protinaji
v mnoha aspektech naseho Zivota. Pro clovéka je velice ¢asové narocné analyzovat
jednotlivé snimky, proto se pro analyzu vyuziva pocitacové zpracovani. V této kapi-

tole budou uvedeny nékteré priklady vyuziti detekce objektti v obraze.

1.1 Detekce obliceje

Velice rozsahlou problematiku tvori detekce obliceje. Jednd se o pocitacovou tech-
nologii urcujici polohu a velikost lidské tvare v digitalnim obraze.

V ¢lanku[§] je popsana hybridni metoda vyuzivajici Haarovych priznaku zaloze-
nych na Viola-Jones[32] detektoru (V-J), ktery byl ptivodné navrzen pro snimky ve
stupni sedi. Tento detektor je kombinovan s filtrem barvy kuze, ktery poskytuje in-
formace o obraze. Snimek je nejprve predzpracovan pomoci Haarova detektoru, ktery
je upraven tak, ze pracuje v bodé, kde ROC krivka[l0] ma nizky pocet spravné de-
tekovanych tvari, ale vysoky pocet falesnych detekci. Aplikaci filtru barvy kiuze je
mnoho z téchto falesnych detekci odstranéno. Déle se zde pouzil kompenzacni algo-
ritmus pro odstranéni efektti osvétleni. Popsané testovani bylo provadéno na BAO
obli¢ejové databazi. Vysledky ukazuji, Ze navrzend metoda je lepsi nez ptivodni V-J
algoritmus.

VI[14] se navrh detekce oblic¢eje realizuje pomoci ISM (Implicitni tvarovy mo-
del) [19] podporujici SVM (Support Vector Machine)[29] uceni, kde na vybranych
vzorcich pomoci Harrisova detektoru[23] byly spocitany HOG (Histogramy oriento-
vanych gradient) [6]. Z téchto vzorkiu byl prezentovan oblicejovy obrazek. Déle doslo
k natrénovani SVM klasifikatoru zalozeném na extrahovanych vektorech. Nakonec se
vytvoril jednoduchy oblicejovy detektor pomoci ISM. Velice tispésnych vysledki se
dosahlo pro detekci obliceje zepredu. V této metodé doslo k rozsiteni o rozpoznani,
zda se jedna o profil oblic¢eje zleva nebo zprava. Tato metoda byla funkéni pouze
pokud se na snimku nachazel pouze jeden oblicej, v pripadé vice tvari je algoritmus
nedokazal vsechny detekovat.

V[39] se zabyvaji detekei ve statickych obrézeich pomoci kombinace dvou algo-
ritmu Adaboost[I5] a Neuronové sité. V této metodé se vyuzivaji Haarovy priznaky
pro rychlou extrakci obliceje. Klasifikator Adaboost tuto rychlost jesté zvysi, ale
vysledna detekce mé velkou miru falesné detekovanych obrazkii. Neuronova sit se
pouziva pro konecné rozliseni, zda se jedna o oblicej ¢i nikoliv. Testovani bylo prova-
déno na ¢tyrech riznych databézich, ve kterych bylo obsazeno vice nez 1000 obrazkt

s velikosti 240x320 pixelti. Konecné vysledky ukazuji, ze metoda dosahla tispésnosti

12



93,34% a 0,34% miry falesné detekce v porovnani s ptuvodni metodou Adaboost,

ktera dosahuje tuspésnosti 98,13% a 6,5% miry falesné detekce.

1.2 Rozpoznani tsmévu

Detekce tismévu je velice zajimavy problém pro mnoho potenciondlnich aplikaci.
Tato detekce mize byt pouzita pri méreni pocitu spokojenosti nebo potéseni.

V ¢lanku [12] je popsana metoda detekce tismévu pomoci LBP(Lokalni bindrni
vzory) obrazového deskriptoru[2I]. Vyuziva se zde v kombinaci se dvéma metodami
klasifikace k-NN(k-nejblizsi sousedé)[d] a SVM. LBP maji za nasledek zduraznéni
hran. Pti detekci ismévu se vychézi z detekce oblic¢eje, kdy je obraz obvykle rozdélen
do bloki. Pomoci sbéru informaci z histogramii extrahovanych z téchto obdelniko-
vych bloki se popisuje cely oblicej. Tato metoda ale neni pro detekci obrazu obliceje
dostacujici. V pripadé, ze se oblast omezi pouze na tsta, odstrani se jiné textury,
¢imz dojde ke zvyseni vykonu a tato metoda se d4 pouzit s velkou tspésnosti pro
nalezeni tismévu.

V [30] je popsan navrh detekéni techniky pro tsmév, kterd je schopna dete-
kovat ismév v riaznych svételnych podminkéch, pozici obliceje a velikosti obrazku
s malou slozitosti. Tato metoda nejprve ze snimku detekuje oblic¢ej, poté aplikuje
detektor tust. Extrahuje rysy z této oblasti a klasifikuje, zda se jedna o usmiva-
jici nebo neusmivajici stav. V této praci jsou analyzovany rtizné metody extrakce
priznaki. Klasifika¢ni techniky jsou analyzovany z vykonu téchto testi a vypocetni
slozitosti stanovisek. Nejlepsi kompromis mezi vykonem a slozitosti je reprezentovan
kombinovanym pristupem, ktery vuziva jak tvar funkce, tak tvar textury. Vyuziva
se klasifikator zalozeny na Mahalanobisové klasifikdtoru[9]. Toto feSeni doséhlo ve-
lice dobrych vysledkt s velice malou slozitosti a je vhodna pro implementaci do

mobilnich telefonn.

1.3 Detektor oci

Oci jsou nejvyznaméjsi soucasti tvare. Kazdé oko ma svij jedinecény vzor. Vyuziti
této detekce se naskyta prevazné v mistech s vysokou oblasti zabezpeceni.

Clanek [7] popisuje jednu z mnoha metod detekce oci. Tento systém se skldda
z automatického segmentacniho systému, ktery je zalozen na vinkové transformaci[I]
a neuronove siti. Pro detekci se vyuziva biometrického systému, kdy se nejprve sejme
digitalni obraz oka. Tento obraz se poté pomoci matematickych funkci prevede na
biometrickou Sablonu, ktera se ulozi jako vzor do databaze. Pro zisk téchto vzori

se pouziva specialni opticka kamera. Identifikace se poté provadi na zdkladé skenu
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oka a jeho porovnani s ulozenymi vzory v databazich. Presnost této metody byla
90% pro identifikaci zkusebnich snimku s ruznou velikosti a za ruznych podminek
obsazenych v tréninkové fazi. Popsana metoda je navic odolna vici osvétleni, barve

pozadi nebo vyrazu obliceje.

1.4 Detekce lidskych postav

Detekce lidskych postav je asi nejznaméjsim tématem detekce. Schopnost rozlisit,
zda se na snimku nachazi lidska postava ma velké vyuziti. Nejcastéji se jedna o rizné
zabezpecovaci systémy [18].

V ¢lanku [22] se detekee lidi realizuje propojenim HOG deskriptoru a SVM kla-
Pro realizaci detekce je metoda zalozena na dvou moznostech zpracovani. Prvni moz-
nosti je znovu pouziti rystt v bloku pro konstrukci HOG deskriptoru pro protinajici
se detekéni okna. Druhou moznosti je vyuzit sub-bunécéné interpolace zalozené na
efektivnim vypoctu funkce HOG pro kazdy blok. Kombinaci téchto dvou zptisobii
se dosahlo podstatného zvyseni detekce lidi. Vysledky metody byly zjistovany ze
znamé INRIA[ databédze postav, pomoci které se prokazala uc¢innost a efektivita.
Metoda je vice nez pétkrat uc¢innéjsi.

Clének [3] pojednavé o detekci postav slou¢enim Gaborovych filtrii [IT] a histo-
gramu HOG. Sleduje pouziti Gaborova filtru pro predzpracovani, zejména zlepseni
zisku informaci ze vstupniho obrazu. Metoda dosdhla dobrych vysledkt bez ohledu
na obtiznosti obrazi. Dokézalo se, ze pouziti Gaborova filtru pro predzpracovani
(velikost gradientu, orientaci, atd.) ma za nésledek vylepseni funkci metody. Je-li
toto predzpracovani také zavedeno i do ostatnich metod extrakce priznakii, dosahne
lepsich informaci, ¢imz dojde k posileni lidského tvaru. Vzhledem k témto dosazenym
vysledktim se tato metoda velice hodi pro navrh inteligentnich sledovacich systémi.

V [38] je predstavena metoda detekce lidi ze staciondrnich sledovacich videi.
Je zalozena na kaskddovém LogitBoost [13] klasifikatoru, ktery pouziva kovariancni
matice [35] jako objektovy deskriptor. Metoda se nejprve nauci vztah mezi vzhledem
a popredim obrazu. Ukazuje, ze informace lidského tvaru obsazené v popredi obrazu
mohou dramaticky zvysit vykon, pfi soucasném pouziti s vzhledovymi rysy. Dale
ukazuje, ze vyuziti kovariancéni matice hranych podskupin, misto tuplné sady, pri
zvysSovani poskytuje podobny nebo lepsi vykon a zaroven vyrazné snizuje zatizeni
vypoctu. Dale obsahuje jednoduchy obrazovy systém pro predzpracovani pro vyuziti
integralniho obrazu. Testovani se provadélo na INRIA databazi a na velké databazi

obsahujici video snimky. Metoda dosahla velice dobrych vysledki.

"http://pascal.inrialpes.fr/data/human/

14



2 METODA C4

Metoda C4 je metoda pro rozpoznavani objekt v obraze. Tato metoda zpracovava
vstupni obraz v redlném case. Ke své funkci vyuziva obrysové kontury lidskych po-
stav. Pivodni verze pro testovani detektoru vyuzivala dvou kaskadovych SVM kla-
sifikdtorii. Tato metoda detekce se da upravit k natrénovani vlastniho klasifikatoru
na vlastnich datech a pouzitim libovolného uciciho se algoritmu umélé inteligence.
Reseni vlastniho klasifikdtoru bude popsano v praktické ¢asti. Pro rychlou funkci
detektoru slouzi integralni obraz, Sobeltiv detektor hran a deskriptor CENTRIST.
Metoda nepotiebuje zadné specialni hardwarové pozadavky, ani obrazové predzpra-
covani na vektorovou normalizaci. Potfebuje pouze jeden krok k otestovani obrazo-
vého pod-okna [37]. Tato metoda je velice rychla a velice jednoduché pro zpracovani.
Velice zdsadnim rozdilem oproti existujicim metodam je ten, ze postava clovéka se
u metody C4 detekuje piimo z obrazku vzniklém pomoci Sobelova detektoru hran.

Nazev metody je odvozen od pouzitych funkei zpracovani obrazu. Obrys(Contour),
kaskadovy klasifikator(Cascade Classifier) a CENTRIST vizudlni deskriptor, tudiz
C4.

Na obrazku je zachycen pribéh a zpracovani obrazu pomoci metody C4.

Cely proces za¢ina nactenim vstupniho snimku, ktery je urcen k detekci, zaroven
se nactou i dva SVM klasifikatory. Snimek se prevede do odstinu Sedi, ze kterého
se vypocita integralni obraz. Prevod na integralni obraz je z diivodu rychlejsi prace
s obrazem, kdy se nemusi neustale dokola vypocitavat stav pixeli. Dalsim krokem
je aplikace Sobelova operatoru. V dalsim kroku je nastaveno detekéni okno pro vy-
hledani objektu. V detekénim okné je proveden vypocet Centrist hodnoty. Takto
vypoctené hodnoty jsou ulozeny do Feature vektoru vlastnosti. Na néj jsou apliko-
vany dva SVM Kklasifikatory, které slouzi k urceni potencialniho objektu. V pripadé,
ze je objekt detekovan, jsou jeho souradnice ulozeny do seznamu. Poté se cela ob-
last detekcéniho okna posune na dalsi souradnice a celd detekce se opakuje. Takto
detekce pokracuje, nez je prohledan cely snimek. Poté se rozméry detekéniho okna
zvetsi a proces se opakuje. Cely tento proces trva tak dlouho, dokud nejsou rozmeéry
detekéniho okna stejné, jako je velikost snimku. Velice diilezitym krokem je zpra-
covani vysledného seznamu obsahujici souradnice nalezenych objektt. Aby nedoslo
k mnohonasobnému oznaceni stejného objektu, je aplikovana funkce pro odstranéni

téchto oznaceni.
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Obr. 2.1: Priubéh programu
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2.1 Integralni obraz

Integralni obraz je algoritmus slouzici k rychlému vypoctu hodnot jednotlivych pri-
znaku ze vstupniho obrazu. Algoritmus se aplikuje na vstupni obraz z toho divodu,
aby se pro kazdou tuto hodnotu nemusel pocitat soucet hodnot pixeli opakované.
Tim vzniké integralni obraz. Hodnota na souradnicich #i(u,v) se v integralnim ob-
raze vypocita jako:

i(u,v) = > di(u, ), (2.1)

u <u,v’'<v
kde 7i(u,v) predstavuji hodnoty pixeli integrdlniho obrazu a i(u,v) jsou hodnoty

vstupniho obrazu.

v

Obr. 2.2: Hodnota integralniho obrazu v bodé (u,v)

Kazdy bod predstavuje soucet hodnot vSech predchazejicich bodt podle nasle-

dujicich rovnic [33]:
s(u,v) = s(u,v — 1) +i(u,v), (2.2)

ii(u,v) = ii(u — 1,v) + s(u,v), (2.3)

kde s(u,v) odpovidd kumulovanému souctu vsech hodnot v fadku obrazu, #i(u,v)
jsou hodnoty intenzit jednotlivych pixeli vstupniho obrazu a ii(u, v) jsou jednotlivé
hodnoty integralniho obrazu. Déle pak plati: s(u,0) = 0,7(0,v) = 0.

Na obréazku jsou vidét hlavni oblasti (A, B,C, D) a body (L1, Lo, L3, Ly).
Hodnota L; je rovna sumé hodnot pixeli definovanych oblasti A. Hodnota Lo je
pak dana souctem oblasti A a B. Hodnota L3 je soucet oblasti A a C'. Hodnota
v bodé L, je dana souctem oblasti A, B,C, D. Vypocet pro hledanou oblast D je
pak Ly + Ly — Ly — Ls.
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A 4 L3:ii(ua,V) L4:ii(u,V)

Obr. 2.3: Vypocet integralniho obrazu (u,v)

2.2 Sobeldv operator

Sobeltv operédtor, nékdy také nazyvan Sobeluv filtr, je algoritmus pro detekci hran
objektt v obraze. Aplikace se provadi na obraze ve stupnich Sedi. Tento opera-
tor se skladé ze dvou konvolucénich jader velikosti 3x3, které jsou znazornény na
obrazku [2.4, Tato Jadra jsou navrzena tak, aby reagovala na zménu jasu pixeli.
Posouvanim po vstupnim obraze ve stupnich Sedi se zachytavaji hrany objektt
v horizontalnim(Gy) a vertikalnim(Gy) sméru vzhledem k miizce obrazovych bodi.

Pro kazdy pixel je poté vypocitana absolutni velikost gradientu a orientace tohoto

ptrechodu [31].

101 11211
2002 0/ofo0
101 1[-2]-1

Gx GY

Obr. 2.4: Konvolucni jadra pro vertikalni a horizontalni prechod

Obé jadra jsou témeér totoznd, jedno jadro je jednoduse to druhé, otocené o 90°.
V pripadé potieby zjisténi hodnot gradientu pouze v jednom smért (G nebo Gy) se
mohou jadra vyuzit samostatné. Po zisku gradient v jednotlivych smérech mohou
byt tyto hodnoty s vyuzitim vzorce [2.4] secteny dohromady, a tim se zjisti celkovd

absolutni velikost gradientu v kazdém bodé.

Gl = /G2 + @2 (2.4)
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Priblizna velikost Gradientu lze vypocitat pomoci
|G| =[G« + |Gy (2.5)

Na hodnoty v prvnim a poslednim radku, stejné tak v prvnim a poslednim
sloupci, nemuze byt Sobeltv operator aplikovan. Pfi umisténi stfedu masky jadra
pres pixel, napriklad v prvni radé, maska bude mimo hranice obrazku.

Na obrazku je zobrazeno, jak se tento filtr aplikuje. Tento filtr se postupné
posunuje v horizontalni ose, az projde celym fadkem obrazu. Presune se na radek
dalsi a pokracuje v horizontalnim sméru. Pro vypocet vystupni hodnoty na soutrad-
nicich [1.1] se vyuzije vztahu Podobny postup se dodrzuje i v pripadé vertikalni

osy, zde se ale postupuje po sloupcich a namisto G se pouzije konvolu¢ni jadro G|.

0.0|0.1{0.2(0.3|0.4 -1{0 |1
1.0|1.1{1.2/1.3 + 121012
2.0|12.112.212.3 -1{0 |1
3.0{3.113.2|3.3 G.

4.0

Originalni obraz Detekce hrany

Obr. 2.5: Aplikace Sobel filtru

[1.1] = ([0.0][=1]) + ([0.1][0]) + ([0-2][1]) + ([1.0][-2]) +
+([LAJ[0]) + ([1.2][2]) + ([2.0)[=1]) + ([2.1][0]) + ([2-2][1]) (2.6)

Takto pretvorené obrazky se spoji do jednoho Sobel obrazku, na kterém je poté

proveden vypocet hodnoty Centrist.

2.3 Centrist deskriptor

Vizualni deskriptor Centrist (CENsus TRansform hISTogram) je urcen pro rozpo-
znani objektl. Deskriptor je aplikovan na Sobeliiv obraz a prevadi obrazky pomoci

porovnani hodnoty intenzity ze sousedicich pixela [16]. Vytvari transformacni okno
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3x3 a usporadava pixely do 8-bitového tetézce pro kazdy pixel. Tim vznikne nova
hodnota daného pixelu. Pokud je prostredni pixel vétsi nez jeho soused, je nastavena

bitovd hodnota na 1, v opacném piipadé je tato hodnota nastavena na 0 viz. [2.7

3 (2.7)
1 Jlnak Pcenter S pxy

_ { 0 je-li Peenter > Py
Pxy =

Obrézek [2.6] ukazuje piiklad postupu a vypoctu CT hodnoty, kdy se po vypo-
¢tu hodnoty CT pro dany pixel celé transformacni okno posune na nasledujici pixel
a vypocet se opakuje. Vzniklych 8 bitti miize byt poskladano jakymkoliv zptisobem,
v tomhle pripadé zleva doprava a shora doli. Ze vzniklého Tetézce se prevedenim
¢isla do zakladni dekadické podoby urcéi hodnota CT pro prostredni pixel. Takto
vypocitand hodnota se ulozi do f vektoru. Centrist deskriptor je vlastné histogram
téchto hodnot [36]. Nevyhoda Centristu je ta, ze nedokaze zachytit globalni struk-

turu a obrys vétsi nez je okno 3x3 pixel.

—> (11000111). =9 CT =199

—_
ol O O

d
—

—> (10111001), = CT =185

Obr. 2.6: Priklad vypoc¢tu hodnot CT

2.4 Vektor vlastnosti

Vektor vlastnosti neboli Feature vector obsahuje vlastnosti vstupniho objektu. Nej-
castéji se jedna o radu ¢isel reprezentujici testovany objekt. Obsahuje velké mnozstvi
hodnot. Nejcastéji se pouziva ve spojitosti se strojovym ucenim. Pouziva se jako
vstup pro aplikaci klasifikaéniho algoritmu [20]. Obrazek zobrazuje, jak muze

vektor vlastnosti vypadat.
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Obr. 2.7: Vektor vlastnosti [20]

2.5 Detekce

Vzhledem ke své tucinnosti je k detekovani objektid pouzito Centrist vizualniho
deskriptoru. Nejprve je vytvoreno detekéni okno. Toto okno je poté rozdéleno do
urc¢itého poctu blokl. V detekénim okné jsou provedeny vypocty feature vektoru.
Na takto vypocteny feature vektor se aplikuji natrénované SVM klasifikatory [37].
Tyto klasifikdtory se porovnaji s vypoctenymi hodnotami feature vektoru vlastnosti
a urci se, zda se zde nachéazi hledany objekt. Detekéni okno se poté presune na dalsi
oblast a proces je proveden znovu. Tento proces pokracuje tak dlouho, dokud de-
tekéni okno nedosdhne velikosti vstupniho obrazu. V tom momentu je cely detekéni
proces ukoncen. Vysledné oznacené oblasti jsou poté urceny k post-procesu, aby se

odstranilo mnohonasobné oznaceni jednoho objektu.

2.6 ZavérecCné zpracovani

Po zpracovani detekce vzniknou ve snimcich oblasti, ve kterych se podle klasifikatort
nachéazi hledany objekt. Z téchto oblasti jsou vybrany detekce, které si jsou velice
podobné. Bud se nachéazi jedna uvnitt druhé, nebo se prekryvaji. Na takto nalezenych
oblastech je aplikovana funkce pro zprimérovani. Tim dojde ke slouceni vice detekci
stejného objektu do jednoho oznaceni. Takto sloucené oblasti jsou nakonec prevedeny
a zobrazeny ve vstupnim obraze. Na obrazku [2.8 muzete vidét, jak vypadaji oznacené
oblasti pred zavérecnym zpracovanim. Obrazek zobrazuje vysledny snimek po
aplikovani funkce slouceni. Takto oznaceny snimek se ulozi do souboru. Obrazky

slouzi jako piiklad a jsou prevzaty z databaze INRIA[

"http://pascal.inrialpes.fr/data/human/
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Obr. 2.8: Oznacené oblasti

Obr. 2.9: Zavérecné zpracovani
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3 PRAKTICKA CAST

V ramci praktické casti diplomové prace bylo tkolem vytvorit program pro detekci
objektl v obraze. Tento program vychazi ze zdrojového kodu, ktery uverejnili autori
J.Wu, C. Geyer a J.M. Rehg ve své préci [37]. Modifikaci téchto kddu byl vytvoren
algoritmus v jazyce Java vyuzivajici metodu C4 pro detekci postav. Pro realizaci
funkci programu byla pouzita knihovna OpenCV[} Pro otestovani tohoto algoritmu
byla pouzita databaze postav INRIAE], ze které bylo ndhodné vybrano 100 snimki
obsahujici lidské postavy a 100 snimki obsahujici pozadi. Tyto snimky obsahuji
rizny pocet osob a maji riznou velikost. Na snimcich s postavami bylo celkem 264
osob.

Dalsim tkolem bylo vytvoreni extraktoru priznaki, ktery dokaze ulozit preve-
deny obraz do ¢iselnych souradnic. Pomoci tohoto extraktoru byl vytvoren trénin-
kovy set. Takto vytvoreny set byl pouzit jako vstupni data pro algoritmus rozhodova-
ciho stromu. Diky rozhodovacimu stromu vznikl klasifika¢ni model pro nalezeni pric-
nych tepen v obraze. Natrénovani a testovani vytvoreného modelu bylo provadéno
na databézich tepen vytvorenych ultrazvukovymi pristroji Ultrasonix a ToshibaE]
[2],[24], [25], [26], [27]. Databéze pro piistroj Toshiba obsahovala celkem 433 snimku
urcenych pouze k testovani detektoru. Databaze Ultrasonix obsahovala 283 posi-
tivnich a 284 negativnich snimki uréenych pro natrénovani modelu. Testovaci set

obsahoval 538 snimk.

3.1 Extraktor priznaku

P1i vzniku vlastniho detekéniho modelu bylo nutné nejprve vytvorit extraktor pri-
znaki. Kazdy obrazek ma urcité vlastnosti, pro jejich zisk musi obrazek projit né-
kolika fazemi zpracovani. Na obrazku je nazorné zobrazeno, jak tento extraktor
pracuje.

Na zacatku celého procesu je nacten snimek urceny k extrakei priznaki. Déle je
nastavena velikost pod-okna na 5x5 pixel. Vstupni snimek je preveden do odstinu
Sedi (obrézek [3.2a]). Pro obraz jsou nejprve zjistény jeho rozméry N x M pixeld.
S takto zjisténymi rozméry se poté pracuje jako s hranici obrazu. Déle jsou zjistény
velikostni hodnoty jednotlivych pixelt. Tyto hodnoty jsou ulozeny do paméti. V ob-
raze jsou poté nastaveny soufadnice pro aplikaci Gy a Gy Sobelovych filtrt. Jedna se
o kaskaddové matice 3x3. Jako prvotni souradnice je nastaveno i=2 a j=2, kde 7 znaci

c¢islo radku a 7 cislo sloupce. Nastavi se tedy druhy radek a druhy sloupec z toho,

thttp://opencv.org/
2http://pascal.inrialpes.fr/data/human/
3http://http://splab.cz/en/research /zpracovani-medicinskych-signalu/databaze/artery
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Obr. 3.1: Extrakce priznakt
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ze pro okrajové pixely by prevod vychazel mimo obraz, a to mozné neni. Na této
souradnici je poté aplikovan Gy filtr, ktery prepocita pixely. Soucasné je aplikovan
také Gy, ktery provadi totéz, ale pro vertikdlni osu. Na danych soufadnicich vznikne
vyTez obrazu 3x3 a na néj se aplikuje matice filtr tak, ze se mezi sebou jednotlivé
pixely vyndasobi, tim vznikne vyslednd hodnota Gy (obrézek a Gy (obrazek
. Vypocet celkového gradientu daného pixelu se provadi pomoci vzorce .
Takto se postupuje po celém radku dokud j nedosahne velikosti hranice snimku.
Po dosazeni této hranice se cely prevod prenastavi na nasledujici fadek na soutradnice
1=3 j=2 a cely proces se opakuje. Vypocty gradientt se provadi dokud se neprojde
cely snimek. Pro kazdy pixel vznikne tedy nova hodnota. Slouc¢enim téchto filtraci

vznikne Sobeltv obréazek (obrazek [3.2d)).

(a) vstupni obraz (b) aplikace X filtru

(c) aplikace Y filtru (d) Vysledny Sobeluv obraz

Obr. 3.2: Sobeluv obraz
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Pro lepsi pochopeni funkce prevodu je zde uveden pseudokdéd Sobelova filtru.

Start
SobelImage{
obraz N,M; \\ rozmery snimku
for (i = 2 to N - 2) {
hodnoty vsech pixelu z pameti;
for (j = 2 to M - 2){
for (vybrana oblast 3x3){
aplikace Gx a Gy filtru;
Vypocet histogramu G;

Ulozeni;

3

}

Konec

Na vysledny snimek je poté aplikovan CT deskriptor. Stejné jako u Sobel ob-
razku se hodnota CT neda vypocitat pro prvni a posledni radek, a stejné tak pro
prvni a posledni sloupec daného snimku, jelikoz jsou zadefinovany jako okraj obrazu
a vypocet by nebyl mozny. Proto je prvotni pozice pro vypocet opét nastavena na
souradnice 2. radek 2. sloupec. Na této souradnici je spoctena hodnota CT, kdy
se aplikuje vytez 3x3. Z tohoto vyfezu je pro prostredni pixel zjisténa hodnota, za
pomoci osmi okolnich pixeld, kdy se porovnava, zda je hodnota vétsi ¢i mensi nez
prostfedni pixel. Z takto propocitanych hodnot je seskladana bitova posloupnost
pro dany pixel. Tato hodnota se ulozi do paméti. Cely proces se poté posunuje po
celém tadku tedy na 3.sloupec, 4. atd. Poté co dorazi deskriptor na konec radku, je
jeho pozice prenastavena na nasledujici radek. Cely proces vypoctl se opét opakuje,
dokud nejsou propocitany vsechny pixely v celém snimku. Jak vypada vysledny sni-
mek je vidét na obrazku Stejné jako u Sobel obrazku je i zde uveden pseudokod
pro lepsi pochopeni vypoc¢tu hodnot CT.

Listing 3.1: CT pseudokod

Start
computeCT{
obraz N,M; \\ rozmery snimku
for (i = 2 to N - 2){
//vypocet pixelu v okoli stredu mrizky
for (j = 2 to M - 2){
// n = 1.- 8. soused
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14

16

if (stredova hodnota <= n-soused) {
hodnota = 17};

else {hodnota = 0};
Vypocet ct (0-255);
ulozeni hodnot;

¥

Konec

Obr. 3.3: CT obraz

Pro ulozeni téchto souradnic dochazi k prepoc¢tu do vektoru vlastnosti. Velikost
vektoru neni zavisla na poc¢tu pixelt obrazku, ale na nastaveni a po¢tu pod-oblasti.
Celkovy pocet piiznaki je ddn pomoci vypoctu [3.1], tento vypocet se sklada z néko-
lika parametri. Nastaveni velikosti pod-okna extrakce v x-ové a y-ové ose, konstanta
EXT a zakladni délka, ktera méa z divodu vypoctu histogramu pro dvé sousedni ob-
lasti velikost 256.

FLength = (XDIV — EXT) x (YDIV — EXT) * BASELENGTH =
— (5—1) % (5 —1) %256 = 4% 4 % 256 = 4096, (3.1)

kde XDIV je nastavena velikost podoblasti v ose x, YDIV je nastavena velikost
podoblasti v ose y, EXT je konstanta pixelu a BASELENGTH je zdkladni délka

histogramu.
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Jak uz bylo zminéno vyse, pro nastaveni 5x5 je celkovy pocet priznaki 4096.

Takto vypocitané souradnice jsou ulozeny do f vektoru vlastnosti a cely proces ex-

trakce se ukondi. Jak tyto vektory priznakiu vypadaji, je vidét na obrazku kdy

jeden cely radek odpovida jednomu obrazku.
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Obr. 3.4: Extrahované ptiznaky
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4 RESENE PROBLEMY

Na zakladé vyse popsaného algoritmu byly vytvoreny a natrénovany detektory pro
detekci postav a detekci pri¢nych tepen v obraze. Oba detektory byly otestovany
na testovacich datech. V podkapitolach uvedenych nize jsou popsany tyto detektory

a jejich uspésnost.

4.1 Detekce postav

Cely proces zac¢ind nactenim vstupniho obrazu, ve kterém se bude hledat lidska
postava. Tento obraz je preveden do odstinu Sedi. Na obraz v odstinech sedi je
aplikovana funkce pro prevedeni do integralniho obrazu pro zjednodusenou aplikaci
dalsich funkci. V tomto okné jsou pomoci Sobelova operatoru urceny obrysové hrany
¢lovéka. Z nich jsou poté pomoci vypoctu uréeny hodnoty Census transformace(CT).
CT porovnava , zda jsou sousedni pixely mensi nebo vétsi a vytvori bitovou posloup-
nost. Poté jiz néasleduje samotny proces detekce postav v obraze. Nejprve je nasta-
vena velikost detekéniho okna na 108x36 pixeli. Toto okno je rozdéleno do bloki
o velikosti 9x4. Prilehlé bloky 2x2 se nazyvaji super-bloky. Celkové se v detekénim
okné tedy nachéazi 8x3 = 24 super-blokl. V detekénim okné snimku je provedena
aplikace dvou SVM Kklasifikatori. Tyto klasifikdtory porovnaji ulozené hodnoty ve
vektoru vlastnosti s vypocitanymi vlastnostmi obrazu. Na zakladé toho urci, zda-li
se na obrazku nachdzi lidska postava. Oba dva klasifikatory a jejich hodnoty byly
pfevzaty z puvodniho programu v jazyce C++[37]. Poté se oblast detek¢éniho okna
cela posune na dalsi souradnice a cely proces je opakovan. To trva do doby, do-
kud neni pro dany rozmér detekéniho okna prozkouman cely obraz. V pripadé, ze
je nalezena oblast s potencionalni postavou, jsou souradnice této postavy ulozeny
do seznamu oblasti. Poté jsou rozméry detekéniho okna zvétseny a cely proces je
opakovan, dokud velikost detekéniho okna nedosahne velikosti vstupniho obrazku.
Vysledkem je poté seznam oblasti, ve kterych by se mohly postavy nachazet. Pro-
toze se tyto oblasti mohou prekryvat nebo mirné lisit pro jednu a tu samou osobu,
je provedeno jesté zavérecné zpracovani téchto vysledki. Tim je odstranéno mnoho-
nasobné oznaceni oblasti, které nejsou lokalnim maximem, nebo jsou prekryté jinou
oblasti. Takto zredukované oznaceni se ulozi do obrazku a ten se ulozi a zobrazi. Na

obrazcich [4.1] je graficky zndzornén cely sproces detekce.
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Obr. 4.1: Detekce postav
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4.1.1 Nastaveni detektoru

Pro co nejlepsi vysledky je nutné presné nastavit detektor. Detektor je nastaven
na velikost detekéniho okna 108x36 pixeli, tato oblast se dédle déli na pod-oblasti
o velikosti 9x4 pixeli. Takto nastavené hodnoty se po celou dobu detekce neméni.
Pti takto nastaveném detektoru mé rychlost zpracovani detekce postav primérnou
rychlost 275,5 ms. Celkova doba zpracovani pro 100 snimkt obsahujici postavy a 100
snimkt obsahujici pozadi byla 55,11 sekund.

4.1.2 Vysledky detekce postav

Databaze snimki postav byly testovany nasledujicim zptsobem. V databazi obsa-
hujici pozitivni snimky se spocital pocet detekovanych, nedetekovanych a falesné
detekovanych postav. Z databaze obsahujici negativni snimky se spocital pouze po-
cet falesné pozitivnich detekci. Z téchto hodnot se vypocitala presnost a falesné
pozitivni mira. Pro vypocet presnosti se vyuzilo vzorce [d.1] kde je detekéni presnost
spoctena jako podil mezi spravné detekovanymi osobami v obraze a celkovym po-
¢tem osob. Pro falesné pozitivni miru se vyuzil vzorec [4.2] kde je vypocet proveden
jako podil mezi falesné detekovanymi osobami a vSemi osobami. Obdobné se pres-
nost a falesné pozitivni mira poc¢ita i pro negativni snimky, zde se ale pro vypocet
pouziva pocet obrazki, viz vzorce a[4.4 Tyto dspésnosti byly porovnény s dal-
simi algoritmy detekce, které se daji v souc¢asné dobé pouzit. Vysledky jsou uvedeny
v tabulkach [4.T]a[4.2] Hodnoty algoritmu v téchto tabulkach pro srovnéni s metodou
C4 poskytl vedouci préce.

Nrp 248

Rrp = =—=20,9393 = 93,94 4.1

TP Ncelk 264 ) 3 %7 ( )
Npp 31

= =—=0,1174=11,74 4.2

RFP Ncelk 264 07 7 3 7 %7 ( )

kde Ntp je pocet spravné detekovanych osob, Ngp je pocet falesné detekovanych

0sob a Ny je pocet celkovych osob v obraze.

- NTPN . 92

Rrp = — 72 _0,92=92 4.3

T New 100 %, (4:3)
Nrpn 8

Rpp = =—=0,08=8 4.4

FP Ncelko 100 ) %7 ( )

kde Ntpy je pocet spravné nedetekovanych osob, Nppn je pocet falesné detekova-

nych osob a Neeo je celkovy pocet obrazki.
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Tab. 4.1: Porovnani detekce jednotlivych algoritmu pro pozitivni snimky

Viola-Jones HOG HOG+SVM | Metoda C4
Spravné detekované 149 osob 234 osob 229 osob 248 osob
Nedetekované 115 osob 30 osob 35 osob 16 osob
Falesné detekované 45 detekei | 98 detekei | 18 detekei | 31 detekei
Piesnost detekce 56,4% 88,6% 86,7% 93,94%
Falesné pozitivni mira 17% 37,1% 6,7% 11,7%

Tab. 4.2: Porovnani detekce jednotlivych algoritmi pro negativni snimky

Viola-Jones | HOG | HOG+SVM | Metoda C4
Spravné nedetekované 86 74 96 92
Falesné detekované 25 51 7 8
Presnost detekce 86% 74% 96,7% 92%
Falesné pozitivni mira 25% 51% % 8%
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4.2 Detekce tepen

Pro detektor pri¢nych tepen musel byt nejprve vytvoren algoritmus. Tento algorit-
mus vzniknul modifikaci metody C4. Cely proces vzniku algoritmu se sklada z né-

kolika ¢asti zpracovani.

4.2.1 Trénovani detektoru

Tato kapitola se zabyva popisem metody natrénovani vlastniho klasifikdatoru pro de-
tekei pri¢nych tepen. Jako hodnotici kritérium pro tento detektor byl pouzit rozhodo-
vaci strom. Na obrazku 4.2 je ndzorné ukazano, jak tento cely proces probihd. Zac¢ina
nactenim trénovaci databaze pozitivnich a negativnich snimkt. Z téchto snimku se
aplikaci Sobelovych filtrti vytvori Sobeltiv obraz. Na takto pretvoreném obrazu se
vypocita hodnota Centrist. Takto vypocitané hodnoty se pomoci extraktoru pri-
znaku ulozi jako soustava ciselnych soutadnic. Témto datim je nutné priradit label
hodnotu pro uréeni pozitivniho (obsahuje tepnu) ¢i negativniho (neobsahuje tepnu)
snimku. Tim vznikne olabelovana trénovaci databéze. Tento trénovaci set se pouzije
jako vstupni data rozhodovaciho stromu, ktery z téchto dat spocita délici kritérium.
Na zékladé zjisténého déliciho kritéria natrénuje klasifikacni model. Model je poté

pouzit jako hodnotici klasifikator k urceni, zda se v obraze nachazi tepna ¢i nikoliv.
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Trénovaci databaze

Prevod do
odstinu Sedi
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Rozhodovaci strom

!

Klasifikacni
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Obr. 4.2; Trénovani modelu
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Trénovaci databaze

Pro natrénovani vlastniho klasifikdtoru jsou nutné trénovaci obrazky. K natrénovani
detektoru byla pouzita databaze Ultrasonix. Tato databaze obsahuje 284 pozitivnich
(obrazek a 285 negativnich snimki (obrdzek [1.4). Celkem tedy 569 snimki
urc¢enych k trénovani. Velikost téchto snimkt byla upravena na shodnou velikost

72x72pixelt. Takto prevedené snimky byly nacteny do extraktoru priznaki.

Obr. 4.4: Negativni trénovaci snimky



Extraktor priznaku

Ukolem extraktoru p¥iznaki je ziskat informace ze vstupnich snimkd. Snimky z tré-
novaci databaze jsou prevedeny na Sobel obrazek. Na téchto snimcich je poté vy-
pocitana hodnota CT. Takto vypocitané hodnoty se ulozi a pouziji se jako vstupni

data pro klasifikac¢ni model.

Klasifika¢ni model

Nez se pristoupi k samotnému modelu, je nutné vyextrahovanym souradnicim pridat
label. Tento label urcuje, zda se jednd o positivni (obsahujici objekt), ¢i negativni
(neobsahujici objekt) soufadnice. Vysledkem tohoto zpracovani je trénovaci data-
baze. Tato databaze je urcena k natrénovani klasifikacnitho modelu. Tyto hodnoty
byly nacteny do rozhodovaciho stromu, ktery vznikl v ramci bakalarské prace na
téma ,Rozpoznavani emoci z textu pomoci umélé inteligence“[34], kde se olabelo-
vana trénovaci data rozdéli do dvou vétvi, pozitivni a negativni. Takto natrénovany
model je pouzit jako klasifikacni vzor, podle kterého dochazi k rozhodnuti, zda se
ve snimku nachézi objekt ¢i nikoliv. Misto algoritmu rozhodovaciho stromu lze pou-
zit 1 jiné rozhodovaci algoritmy umeélé inteligence, jakymi jsou napriklad: neuronové

sité, k-nejblizsich soused, systémy podpurnych vektora(SVM), atd.
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4.2.2 Testovani Detektoru

Navrzeny detektor bylo nutné otestovat. Celkovy proces testovani obsahuje nékolik
casti. Tato kapitola popisuje, jak se tento test detekce provadi. Graficky je znazor-

nén na obrizku (4.3

Testovany Prevod do SobelQv obraz,
snimek odstinu Sedi vypocet CT

Klasifikagni / Nastavebnlvellkostl <
model / obrazu

v

Detekéni okno

L 2
Nastaveni pozice pro|
hledani -
v
Vypocet Feature
vektoru

v

Aplikace
Klasifikatoru

2

Pridani detekované
oblasti do seznamu

NE

Prohledand cela
oblast ?

NE

aximalné zmensen
obraz?

QOdstranéni N Oznaceni
prekryvajicich se oblasti oblasti
v
UloZeni pozice
do souboru

Obr. 4.5: Testovani detektoru
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Testovaci data

Pro otestovani detektoru byla pouzita testovaci data ze dvou databédzi pti¢nych
tepen. Databaze z pristroje Ultrasonix obsahujici 538 testovacich snimkt a data-
baze z pristroje Toshiba obsahujici 344 snimkt. Tyto snimky maji riznou velikost
a kvalitu. Obsahuji rtizné velké a tvarové rozdilné tepny. Proto je nutné uzptso-
bit nastaveni detektoru dané databazi. Ke kazdému snimku je pripojen i textovy
soubor obsahujici pozici tepny v obraze, pro pripadné porovnani vysledné detekce

s puvodnimi souradnicemi.

Nastaveni detektoru

Pro spravnou funkci detektoru je nutné nastavit jeho parametry. Detektor se sklada
ze CtyT cisel. Prvni dvé urcuji velikost detekéniho okna. Toto okno se poté rozdéluje
na pod-oblasti o velikost 5x5 pixelt. TTeti ¢islo urcuje pocet kroku, po kterych pod-
oblast postupuje. Je to z divodu, aby se pod-oblasti neposunovaly po vSech pixelech,
ale aby poskocily po n pixelech. Tim je zajisténa lepsi rychlost detekce. Posledni ¢islo
udava kolikrat se ma dany snimek po prichodu algoritmem zmensit.

Nastaveni detektoru bylo zjisténo experimentalné, aby byl zarucen nejlepsi pomeér
presnost/falesné pozitivni mira/c¢as detekce. Pro databézi Toshiba bylo provedeno
celkove deset testovani. Vysledky jsou uvedeny v tabulce [d.3] Stejné tomu bylo i pro
databazi Ultrasonix, zde bylo celkem provedeno pét testovani. Vysledky jsou uvedeny
v tabulce [£.4] Z téchto tabulek se vytvorily grafy pro lepsi prehlednost afd.7

Tab. 4.3: Velikost detekéniho okna pro databézi Toshiba

Testovaci detekéni okno | spravné detekované | falesné detekované | ¢as detekce
40x40p 98 268 5,006s
41x41p 104 243 4,864s
42x42p 112 260 5,035s
43x43p 99 252 5,018s
44x44p 104 243 4,960s
45x45p 93 173 4,927s
46x46p 92 162 2,071s
47x47p 82 165 5,308s
48x48p 86 163 2,164s
50x50p 58 78 2,195
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Tab. 4.4: Velikost detekéniho okna pro databézi Ultrasonix

Testovaci detekéni okno | spravné detekované | falesné detekované | c¢as detekce
50x50p 491 1007 5,411s
60x60p 475 671 5,247s
70x70p 399 192 5,184s
72x72p 402 192 4,792s
T4x74p 422 252 5,653s
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Obr. 4.6: Zavislost detekce na velikosti detekéniho okna

Pro databézi Ultrasonix byla po provedeni nékolika detekénich testii zvolena ve-

likost detekéniho okna 72x72 pixelt. Pfi tomto nastaveni se rychlost detekce ménila

v zavislosti na velikosti snimku. Primérna rychlost detekce byla 4,792s na obréazek.

U databaze Toshiba musela byt velikost detekéniho okna mensi, jelikoz databaze ob-

sahuje obrazky s mensim primeérem tepen. Po testovani byla zvolena velikost 46x46

pixelt. Rychlost detekce byla v praméru 2,071s na obréazek.
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Obr. 4.7: Zavislost detekce na velikosti detekéniho okna

Detekce

Na zacatku celého procesu je nacten obrazek (obr, ve kterém se bude hledat
objekt. Jako dalsi je nacten klasifika¢ni model. Snimek je poté preveden do odstinu
sedi, z néj se pak pretvori na Sobeliiv obraz a vypocita se CT hodnota. Tim je obraz
pripraven. Déle se nastavi velikost detekéniho okna a pozice tohoto okna ve snimku,
coz ma za nasledek vzniknuti pod-okna. V tomto pod-okné se vypocita f vektor a dle
klasifikatoru se rozhodne, jestli se zde nachazi hledany objekt ¢i nikoliv. V pripadé,
ze klasifikator v oblasti zaznamena objekt, ulozi jeho souradnice do seznamu dete-
kovanych oblasti. Detekéni okno je poté ve snimku posunuto na dalsi soutradnice,
kde se proces opakuje, dokud takto neni prohledan cely snimek. Velikost vstupniho
obrazu je poté zmensena. Tento detekéni proces se opakuje tak dlouho, dokud neni
velikost vstupniho obrazu mensi, nez velikost detekéniho okna. V takovém pripadé

se detekce ukonci. Vysledkem tohoto procesu je seznam obsahujici oblasti, kde se
dle klasifikatoru nachézi tepna (obr/4.8b)).

Zpracovani detekce

Po procesu detekce vznikne seznam oblasti, kde by se mohly objekty vyskytovat.
Jelikoz je klasifikacni model aplikovan na snimek nékolikrat, dojde k tomu, zZe je
urcity objekt oznacen v seznamu mnohonédsobné. Aby se ve vysledném zobrazeni tyto

oznaceni nenachazely, je nutné na tento seznam aplikovat funkei slouceni. Sloucenti je
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provedeno vypoctenim primérné hodnoty dané oblasti. Tato oblast je poté ulozena
do snimku a zobrazena modrym ¢tvercem (obrl4.8c). Na obréazcich [4.9all4.9b| a [4.9¢|

je ukazana detekce tepen z pristroje Toshiba.

(a) vstupni obraz (b) nalezené detekce (c) detekce tepny

Obr. 4.8: Detekce databaze Ultrasonix

(a) vstupni obraz (b) nalezené detekce (c) detekce tepny

Obr. 4.9: Detekce databaze Toshiba
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Vysledky detektoru tepen

Pro vytvoreny algoritmus bylo taktéz nutné zjistit jeho procentualni presnost. Testo-
vani se provadélo pro dvé databaze tepen: Databazi Toshiba a databazi Ultrasonix.
Databédze Toshiba obsahovala 433 a databaze Ultrasonix 538 snimki. Stejné jako
u algoritmu postav se i zde spocital pocet spravné detekovanych, nedetekovanych
a falesné detekovanych tepen pro obé databéaze. Pro urceni procentualni presnosti
byl pouzit vzorec [4.5] Tato hodnota je vypociténa jako pomér mezi spravné dete-
kovanymi tepnami a celkovym poctem tepem ve snimcich. Falesné pozitivni mira
se vypocita jako podil mezi falesné detekovanymi tepnami a celkovym poctem

tepen. Obdobné byly tyto vypocty provedeny i pro databazi Toshiba.

Pro databazi Ultrasonix se vyuzilo namérenych hodnot pro velikost detekéniho

okna 72x72 pixelt.
Nrp 402

Rrp = =—=0,7472 =74,72 4.5

TP Ncelk 538 9 3 %7 ( )
Npp 192

Rpp = = — = 10,3568 = 35,68 4.6

FP Ncelk 538 ’ ) %7 ( )

Pro databéazi Toshiba se pouzily namérené hodnoty pro detekéni okno o velikosti
46x46 pixelt.

Nrp 92
Rp=—"—=—=0,2124=21,24 4.7
TP Ncclk 433 ) 3 %7 ( )
Npp 162
Rpp = =— =10,3741 = 37,41 4.8
FP Ncelk 433 ) ’ %7 ( )

kde Ntp je pocet spravné detekovanych tepen, Ngp je pocet falesné detekovanych

tepen a N je celkovy pocet tepen v obrazech.
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5 ZHODNOCENI VYSLEDKU

Pro zjisténi Gcéinnosti vytvorenych algoritmii bylo nutné urcit jejich procentudlni
presnost a jejich chybovost. Vysledky byly zjistovany na dvou-jadrovém procesoru
Intel Core i5-3337U s frekvenci 1.8Ghz.

5.1 Zhodnoceni vysledku detekce osob

Utelem téchto vipoéti bylo zjisténi procentudlni tspésnosti algoritmu pro detekei
postav. Usp&nosti byly porovndny s jinymi metodami detekce. Z vyse umisténych
tabulek je patrné, ze vytvorend metoda C4 ma velice dobré vysledky v porovnani
s ostatnimi metodami. Vytvoreny algoritmus ma relativné vysokou uspésnost. Na
pozitivnich snimcich je presnost detekce 93,94% a 11,7% mira falesné pozitivnich
detekei. Na negativnich snimcich byla presnost 92% a 8% mira fale$né pozitivnich
detekci. Velikou vyhodou oproti ostatnim metodam je ta, ze metoda C4 je velice
rychld a nenaroc¢nd pro vyuziti CPU. Pro 200 snimkt byla primérnéd detekéni rych-
lost 275,5 ms.

5.2 Zhodnoceni vysledkii detektoru tepen

Utelem bylo zjistit, jak je navrzeny detektor tsp&ny. Vypocty byly provadény pro
obé databéze. U databédze Ultrasonix byla tispésnost detekce 74,21% a 35,68% falesné
pozitivni mira. Primérna rychlost detekce ve snimku pro tento vybrany rozmér byla
4,792s. Pro databédzi Toshiba byla vybrana velikost 46x46p. Uspé&snost byla vypodi-
tana na 21,24% a 37,41% falesné pozitivni mira. Detekéni rychlost byla v pruméru
2,071 sekundy pro jeden snimek.

Pro zlepseni téchto rychlosti mize byt vyuzito prevodu na integralni obraz pri

predzpracovani. Dalsim zlepsenim muze byt pouziti vice klasifikacnich modelu.
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6 ZAVER
Cilem této prace bylo prostudovat a otestovat obrazovy detektor C4. Na zakladé
ziskanych znalosti bylo dalsim tkolem vytvoreni extraktoru priznakt pro jazyk Java.

Prinosem této préace je vytvoreni extraktoru priznaki, pomoci kterého je mozné
natrénovat si svlij vlastni model. Takovyto model vznikl a byl otestovan na dvou
databazich tepen. Model vyuziva jako hodnotici kritérium algoritmus rozhodovaciho
stromu. Namisto rozhodovaciho stromu 1ze pouzit libovolny ucici algoritmus umeélé
inteligence a natrénovat si tak vlastni detektor. Vysledné hodnoty vytvoreného algo-
ritmu byly urcovany pro dvé databaze priénych tepen. Databazi Toshiba a databazi
Ultrasonix. U databaze Ultrasonix byly vypocty provadény pro detekéni okno 72x72
pixelt. Presnost detekce byla 72,74% a 35% falesné pozitivni mira s prumérnou rych-
losti 5,7s na obrazek. U databaze Toshiba se vypocty provadély pro detekéni okno
48x48 pixelt. Hodnota presnosti byla 18,01% a falesné pozitivni mira byla 21,94%.
Primérna rychlost detekce byla 4,7s na obrazek. Dalsim prinosem je vytvoreni al-
goritmu pro detekci lidskych postav v obraze. Program vyuziva real-time metodu
C4 a je vytvoren v jazyce Java. Ke své realizaci vyuziva knihovnu OpenCV. Po-
moci vypoctli pro presnost a faleSnou miru pozitivnich detekci byla na vytvoreném
programu zjisténa jeho procentualni tispésnost. Ta byla porovnana s jinymi druhy
soucasnych metod detekci. Metoda C4 ma velice vysokou tspésnost. U pozitivnich
snimku je presnost detekce 93,9% a 11,7% mira falesné pozitivnich detekei. U nega-
tivnich snimku je presnost 92% a 8% mira falesné pozitivni mira detekce. Rychlost
detekce byla 275,5ms na snimek. Velikou vyhodou této metody je to, zZe je oproti
ostatnim metodam velice rychla a nenarocna na vyuziti CPU. Veskeré testovani bylo
provadéno na dvou-jadrovém procesoru Intel Core i5-3337U s frekvenci 1.8Ghz.

Na tuto praci 1ze do budoucna navazat napriklad vytvorenim lepsiho klasifikac-
niho modelu, pii pouziti jiného algoritmu umélé inteligence, pro zlepseni rychlosti

a ucinnosti detekce tepen.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

AdaBoost

Adaptive Boosting - klasifikac¢ni algoritmus dat

BaseLength Zakladni velikost Histogramu

C4

Contour Cues - Klasifikacni metoda vyuzivajici Obrys, Kaskadovy
klasifikator a Centrist

CENTRIST Census Transform Histogram - Census transformacni histogram

CPU
CT
EXT

f vektor

1

ISM

J

k-NN

LBP
LogitBoost
M

N

Neelx

N, celko

Central Processing Unit - Centralni procesorova jednotka
Census Transform - Census transformace

konstanta pixelu

Feature vektor - vektor vlastnosti

konvolucni jadro pro horizontalni smér

konvolucni jadro pro vertikalni smér

Histogram of Oriented Gradients — histogramy orientovanych

gradient

nastaveny radek

Integral image - integralni obraz

Implicit Shape Model — Implicitni tvarovy model
nastaveny sloupec

k-Nearest Neighbours - algoritmus k-nejblizsich sousedii
Local Binary Patterns — Lokalni binarni vzory
Algoritmus strojového uceni

celkovy pocet sloupct vstupniho obrazu

celkovy pocet fadkt vstupniho obrazu

celkovy pocet osob v obraze

celkovy pocet obrazku

pocet falesné detekovanych osob
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Nrpn pocet falesné detekovanych osob
Nrtp pocet spravné detekovanych osob
Ntpn pocet spravné nedetekovanych osob

OpenCV  Open Source Computer Vision

Rrp Presnost
Rpp mira falesné pozitivnich detekei
SVM Support Vector Machine - algoritmus podpiuirnych vektort

Toshiba Databéaze pri¢nych tepen

Ultrasonix Databaze pri¢nych tepen

V-J Viola Jones detektor
XDIV velikost X-ové pod-oblasti detektoru
YDIV velikost Y-ové pod-oblasti detektoru
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A OBSAH PRILOZENEHO CD

e xvylicOO-DP.pdf - Elektronickd verze této prace ve formatu PDF

o Struktura adresare DP-RadekVylicil.zip

| bin
| data
ARTERY TRANSVERSAL - Trémovaci a testovaci snimky, Toshiba a Ultrasonix
images - snimky pro detekci postav
model - klasifikadni modely
results - Vysledné zobrazeni oznacenjch snimki
| 1ib
| _opencv — Knihovny opencv
|__src
L cz
| vutbr
| feec
| utko

xvylicOO - Algoritmus detekce postav
Extractor - Algoritmus Extraktoru priznaku
Scanner - Algoritmus NavrZeného detektoru tepen

xvylicOOBP - Algoritmus rozhodovaciho stromu k natrénovani
klasifikacniho modelu
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B UKAZKY DETEKCE OBJEKTU

B.1 Spravné detekované objekty

Obr. B.1: Spravné detekované tepny
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B.2 Falesné detekované objekty

Obr. B.2: Falesné detekované tepny

35



	Úvod
	Metody detekce objektů
	Detekce obličeje
	Rozpoznání úsměvu
	Detektor očí
	Detekce lidských postav

	METODA C4
	Integrální obraz
	Sobelův operátor
	Centrist deskriptor
	Vektor vlastností
	Detekce
	Závěrečné zpracování

	Praktická část
	Extraktor příznaků

	Řešené problémy
	Detekce postav
	Nastavení detektoru
	Výsledky detekce postav

	Detekce tepen
	Trénování detektoru
	Testování Detektoru


	Zhodnocení výsledků
	Zhodnocení výsledků detekce osob
	Zhodnocení výsledků detektoru tepen

	Závěr
	Literatura
	Seznam symbolů, veličin a zkratek
	Seznam příloh
	Obsah přiloženého CD 
	Ukázky detekce objektů 
	Správně detekované objekty 
	Falešně detekované objekty 


