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Abstrakt

Prace se zabyva moznosti detekce automelmbraze vyuZivajici charakteristickych vlastnosti
automobil pomoci vlastnich vytvenych obrazovych fznak , které jsou vytvceny podle
Haarovych piznak , a pi pouziti metody AdaBoost pro trénovani a vlasetiettici. Pedstavime si
moznosti a typy vlastnich obrazovyctlizmak , knihovnu OpenCV, ktera byla v implementaci
programu vyuzivana, a ukdZzeme si vysledky a &rspst této kombinace algoritnp i detekci.

Abstract

This work deals with the possibility of detectioihcars in the image using the characteristicsafs ¢
with custom created image features , which are rpadguant to Haar-like features, and using
methods of AdaBoost to train and their detectioe. Mfroduce the possibilities and types of custom

picture features, OpenCV library, which was usethaéimplementation of the program, and we
show the results and the success of this combmafidetection algorithms.
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1  Uvod

Po ita ové vid ni je oblasti informanich technologii, ktera se neustéle rozviji a stide vstupuje do
pop edi. A to ve vSdech moZnych reélnych situacich. dsmja praci v |ékastvi, vyrob, doprav,
bezpenosti a slouzi k automatizovani mnoha dalSich Ukdako piklad poita ového vidni se
nejvice nabizi pohyb robota v jakémkoliv presli a jeho dovednost rozpoznavardkazek.

My se zam ime hlavn na oblast dopravy, psnji na detekci automobil ve statickém
obraze. Detekce automobihachazi vyuziti v aplikacich prdzeni provozu, zvySeni bezpwsti
provozu, asistemich systémech automobihebo dokonce automatickérfzeni vozidel. Existuje
spoustu literatury popisujici detekci lidského ofje nebo i osob. A vSechny jsou zaloZeny na
principu vyuZivajici stejnych vlastnostichto objekt, jako dv o i, Usta, ruce, nohy, b atd.
Automobily se daji popsat podobnlsou to rznorodé objekty s relativnstejnymi vlastnostmi, jako
jsou narazniky, kola, stla, sloupky karoserie, nebeba i kapota. Akoliv n které tyto vlastnosti se
mohou li8it v zavislosti na typu automobilu, jsalezgeometrické tvary, podle kterych reme urit,
Ze jde souhrnno automobil. Tyto viastnosti (tvary) se pokusimaizit k pesnjSimu vyhledani

automobilu v obraze.

1.1 Cile

K detekovani tvar automobil pouZijeme podobny zgob, jako vyuZivaji Haarovy jznaky,
které vyuZivaji kontrast mezi dwa oblastmi a upravime si je tak, aby obsahly nadteebné
geometrické tvary automobil Vytvo ime si skupinu pznak , které budou tvat hlavn ary a
oblouky a urime si jejich pedpokladané pozice. K urychleni detekce pouZijem@eovaci metody

Real AdaBoost, kterd ndm vybere nejlepSi kombimaizmak [zaloZeno na 10].

1.2 Obsah prace

Nejd ive trochu teorie. ekneme si nrco o detekci objekt PopiSeme si metody, které se pouzivaji p
detekci objekt. Zam ime se také na Haarovyipnaky a integralni obraz. Zjistime co je to metoda
strojového ueni zvand AdaBoost, jak pracuje a jak se liSi ndmoizivana podkategorie této metody
Real AdaBoost. A pak se dostaneme do praktiésti prace, kterou bude implementace programu
detekce automobil Velkym pinosem je knihovna OpenCV, ktera je zde pouzitpodivame se na

tvorbu vlastnich pgznak .



2 Detekce objekt

s

Detekce objekt je nejd lezit jSi a nejnaron jSi funkci v oblasti pata ového vid ni. Vstupnimi daty
jsou digitalni rastrové obrazy. Rastrovy obrazeje mnozina obrazovych bodpixel ), které nesou
informaci jen o barvbodu a o pozici tohoto bodu v daném obraze. Jhkzd¢akového obrazu ziskat
informaci, jaky objekt se zde nachazi a kde? Neabydm nezZ sddit podle viastnosti, které vime o
objektu, ktery se pokouSime najit. E& to byt barva objektu, tvar objektu nebo v sekvenimk to

m Ze byt i to, Ze vime, Ze se n4s objekt pohybujed@&ekci se vyuZziva kolik postup, zaloZenych
prav na tchto vlastnostech objektu. NaSli bychom spousteipideré se zamuji jen na nkteré

Z nich a snazi se zlepsit jejich fumiost, rychlost i p esnost. Podivejme se tedy, jaké zakladni

metody se daji pouZitipdetekci objekt.

2.1 Metody segmentace obrazu

Segmentace obrazu je skupina metod postavenych amgch principech, digitalniho zpracovani
obrazu, ktera slouZi k automatickému rdedi vlastniho obrazu na oblasti se spofeni vlastnostmi
a které obvykle maji faky smysluplny vyznam. Typickym cilem segmentabeaau je identifikace

popedi a ureni oblasti v obraze odpovidajicim vyznamnému prxd&chycené scény. @vzato z

[1])

2.1.1 Prahovani

Metoda prahovani se da velmi delpouZit, kdyZz vime jakou barvu nebo jas bude @&t mledany
objekt. Princip této metody je, Ze pouze ty obr&zbwedy, které maji hodnotu nad itwu hranici
(préh), nastavime na bilou barvu a body pod tuemibr (prahem), nastavime narnou barvou.

P iklad prahovani jednou hodnotou (prahem) je moidé& wa Obréazek 2.1.

Obréazek 2.1 : Prahovani ernobilého obrazku prahem 28

Zde je vidt, Ze by se dalo snadno detekovat kola nebo ggdbad koly. Obmnou této metody
m Zeme z obrdzku extrahovat i barvu vitém rozsahu. Zde se nabizi mozZnost extrakce barvy
v r znych barevnych modelech, jako jsou nidpd RGB (Red, Green, Blue) nebo HSV (Hue,

Saturation, Value). Ukazky jak rae extrakce vypadat vznych barevnych modelech je zndzora



na obrazcich Obrazek 2.2 a Obrazek 2.3. Barevnyehtd8V neni tak nachylny na zmu jasu bodu
jako model RGB. | kdyZ z obrazkby se spiSe daldci, Ze je to naopak, ale vSe zéleZi na wyb
rozsahu hledané barvy. U modelu HSV je vybranakialké ervena barva \etn vSech odstin

tmavych i svtlych.

Obréazek 2.3 : Ukazka prahovani jakékoliv ervené barvy v barevném modelu HSV

Jak je z obrazk patrné, je nutné, aby stouto metodou byla poudittoda pro ueni
objektu. Z obrazku jsme sice vybrali mozny barewbjekt, ale to jeStneur uje, zda jsme usfi v
detekci naSeho objektu. Na obrazku totizzen byt i nkolik objekt stejné barvy a my pabujeme
zjistit, ktery objekt odpovida tomu, ktery hledanvusime tedy jeStaplikovat metodu, kterd nam

Zjisti, zda jde o n&s objekt. Prahovani ale vyradepsi moznosti vyhledani objektu.

2.1.2 Detekce hran

DalSi metodou segmentace obrazu je metoda detelare @gngl. edge detection Hranu
m Zeme definovat jako kontrastni informaci mezi mha oblastmi, nebo také jako derivaci jasové
funkce v dané oblasti. V mishrany bude mit derivace velkou hodnotu a n&jvhodnotu bude mit
ve smru kolmém na hranu. Velkd skupina metod na detekan aproximuje tuto derivaci pomoci
konvoluce s vhodnym jadrem §vzato z [2]). V sowasnosti nejlepSim hranovym detektorem je

Cannyho hranovy detektor (ukadzka pouziti na Obr&z4k

Obréazek 2.4 : Ukazka Cannyho hranového detektoru prahem 30



| tato metoda pouze zjednoduSuje detekci. Zde talgime aplikovat jeStn kterou daldi metodu

detekce pro ueni, zda se jedna o hledany objekt.

2.2 Detekce pohybu

Metodu detekce pohybu vyuZivame tehdy, mame-lispaizici sekvenci snimk napiklad z video
souboru nebo fmo ze zdroje (videokamery). Y8inou porovnavame dva po sojolouci snimky a
vyhodnocujeme zmy hodnot jednotlivych obrazovych bodpixel ). V idealnim pipad, kdy by
detekce pohybu zn#a, Ze nenalezla Zadny pohyb, dva po splwuci snimky budou stejné. To ale
vrealném st neni vZdy mozné vzhledem ke am osvtleni b hem dne, powrnostnim
podminkam ve snimaném okoli, nebo i vlivem Sumwisido i na snimaci technice. Tyto vlivy Ize
asten omezit aplikaci obrazovych filtr(Gaussovské rozoshi, Median,...), nebo zpn rovanim
hodnot nkolika po sob jdoucich snimk. Porovnavani provadime nad snimky pozadi aqabp
Pozadi byva gdchozi snimek a pagdi byva snimek aktualni. Tyto metody seme rozdlit podle
snimku pozadi. A to na pozadi statické, kdy kansefena pouze dané okoli, nebo pohyblivé, kde se
kamera mZe teba otaet. Pi statickém pozadi odeeme od aktualniho snimku snimek pozadi (angl.
Background Subtraction) a je-li pat pixel , které se zmily, v t§i neZ stanovend mez, heme

ici, Ze se vdaném okoli kamery pohybujgaky pedmt a m Zeme dokonce uit, kde se
pohybujici objekt nachazi ( Obrazek 2.5 ). Obdot#o metody detekce se statickym pozadim je
vypo itani histogramu jasové slozky snimku pozadi a gxtipa jejich porovnani. Tyto metody maji
vyhodu v tom, Ze zjiShi pohybu objektu je velmi jednoduché a pom rychlé. Nevyhoda je, Ze
snimaci kamera musi byt umis& napevno a také musime odstranit vySe zméimusivée vlivy (stiny,

vitr,...).

Obréazek 2.5 : Detekce pohybu za pouziti statické kaery (pozadi, pop edi, vysledné odeeni)

U metody s pohyblivym pozadim, musime aprrovat n kolik poslednich snimka vytvoit z nich
noveé pozadi. Poté meme porovnat jako v metode statickym pozadim. Nevyhodou této metody je,
Ze se neustale musi provéchové vypoty pozadi. Neni mozné pouzit staré hodnoty, proji&ze

nemusi platit pro danou pozici kamery.



2.3 Detekce pomoci klasifikator

Metoda detekce pomoci klasifikatoje dnes v oblasti pdta ového vidni nejvice pouZivana a
bohuZzel je také velmi sloZitd a nand. Abychom mohli detekovat touto metodou, musimel iv
detektor natrénovat na mnozirtrénovacich dat. Uz v prvni fazi této metody jal virozdil
VvV naro nosti oproti pedchozim metodam. U nich jsme degu nepotebovali nic znat. Samotné
trénovani je velmi narmou operaci a doba jeho zpracovani taky neni riiaéovaci data obsahuji
dv tidy snimk. V jedné tid jsou pouze snimky obsahujici objekt damdyta v druhé snimky bez
tohoto objektu [3].

Klasifikace obrazu je vlastnzaazeni testovaného obrazu prado jedné z ftchto tid,
vyhodnocenim jednoho nebo kolika klasifikator. Vysledkem je bu binarni klasifikace, ktera
pouze zjisti, zda se v tomto obrazu nachazi hledajskt nebo ne, tedy mnoZzinu {-1,+1}. Vipad
klasifikace vicehodnotove, se nam jako vysledekivpaiavd podobnost, s jakou se hledany objekt

v daném obraze vyskytuje. Formalni popis klasifikac

Vstup:

mnozina trénovacich dgfx,, y; )....(x,. y,, )}, X, naleziX, y, naleziy
Vystup:

klasifikatorh: X - 'Y

Binarni klasifikace

v ={-1+1

Klasifikator m Ze byt slaby nebo silny. Slabym klasifikatorem zdeZe byt jakakoliv
funkce, ktera dokéze rozhodovat lépe nez nahodrikéu(tedy jeji chyba je nizSi nez 0.5). Zédkladem
slabého klasifikatoru byvaji obrazovézmaky (viz kapitola 2.6). Silny klasifikator jeden linearni
kombinaci slabych klasifikator ale pozor, neni to linearni klasifikator. Klak#tor je mnozina
p iznak , které popisuji vlastnosti dané oblasti obrazizrak neni mozné vytvih n jakou funkci,
protoZe se nedaji automaticky iiviastnosti objektu, které mé funkceekavat. Proto fiznaky tvoi

autor implementace.

Trénovani klasifikator se da rozdit do dvou asti:
- u eni bez uitele, kdy d leni vzor dat do tid probiha na zakladzadaného kritéria
kvality (téZ clustering)

- u eni s uitelem, kde o rozdleni do tid rozhoduije Litel.



Oby ejn se trénovani provadi prau enim s uitelem. Jde o metodu zjdvani klasifikani
funkce z dat, u kterych vime, ke kterédt naleZi. Klasifikdtor se lem ueni naui podle dat
p edpovd t tidu klasifikace pro neznama data ( generalizovaf ). u eni nelze v datech
specifikovat vSechny moZnéipady vstupu a vysledek proto bude mititau chybu. Pi trénovani se
S pouzitim co nejlepSich trénovacich dat snaZirbg, tato chyba byla co nejmensi. Komplexni
klasifikatory maji mensi chybu, ale tomu odpovidieiSi as potebny na natrénovani a vyhodnoceni
vstupnich dat. P trénovani se obyjn pouzivaji trénovaci a testovaci data.ebi probihd na
trénovacich datech a chyba se kontroluje na testcvadatech. Trénovaci data obsahuji obrazy
objekt a jejich rozdleni do tid [5].

Mezi nejznamjSi metody detekce pomoci klasifikatgpati v souasné dob neuronové sit
SVM a Boosting. Tyto metody si viceilplizZime v dalSich podkapitolach. Souhrnale o nich
m Zeme ici, Ze jsou velmi rozsahlé, maji Siroké mozZnogtatn ni a docela vysokou Usgnost. Pro

tyto své vyhody jsou hodmouZzivané. A také neustale zdokonalované.

2.3.1 AdaBoost

Tato kapitola byla pvzata a upravena z [4 a 8]. AdaBoost vznikl ubeer1995, ale jeho
vyuziti pi detekci obliej bylo p edstaveno v roce 2001 (Viola & Jones). AdaBoogkjatkou slov
Adaptive Boosting. Adaptabilni proto, Ze vyuZivéesslabych klasifikatora ma schopnostipu eni
vyuzivat mnozinu pedeSlych Spatn zaazenych objekt k natrénovani slabych klasifikator
AdaBoost je algoritmus strojového ani, jehoZ vstupem je trénovaci mnozZina dat a pgstu
klasifikator, zaazujici data do dvouit. Vysledny klasifikatoH(x) je linearni kombinaci tzv. slabych
klasifikator ht(x)

T

H(x)=sign a,h(x)

t=1

Slaby klasifikator nemé velkou gsnost. Ale musi byt i neZ nahoda, takZze musi bytsf
nez 50%. V kazdém kroku eni je do této linearni kombinaceigén jeden slaby klasifikator z
mnoziny Klasifikator H. Vyb r v kaZzdém kroku weni je realizovdn takovym zpobem, aby byl
minimalizovan horni odhad chyby klasifikatoru.dui pomoci AdaBoostu je shrnuto niZze v popisu
algoritmu diskrétniho AdaBoostu. Trénovaci mnoZdeasklada z dvoji€x;, y), kdex; je meeni ay;
skute na pislusnost meni x k jedné ze dvou id {-1, 1}. AdaBoost vyuZiva p u eni ovazeni
trénovaci mnoziny vahanidt. Ty jsou na zaatku inicializovany rovnonrn . Vlastni algoritmus

u eni probih& ve smye.



V kazdém cyklu smyky je t eba proveést nasledujici kroky:

1. Nalézt nejlepsi slaby klasifikatoriglaném ovazeridt trénovacich dat,
2.0v it, Ze chyba tohoto klasifikatoru neiro ila 0.5,

3. Spo itat koeficient slabého klasifikatoru v lineéarni kanazi H(x),

4. Aktualizovat vahyDt.

Algoritmus diskrétniho AdaBoostu [7]:
Vstup 1 (X, Yy )oeens (%0 Vi ); X O Xy, Of-2,+13)
L y_ 1
Inicializuj vahy Dl(l) =—
m
Prot=1...,T:

1. Najdi h =argmine;;¢; = D, ()i]y, # h, (% )
] i=1

2. Kdyz g, >% potom skoni

w

1 l-¢
a, =—log
2 &,

E

Aktualizuj

D, (I) = D, (i )exd_zat y;h (Xi ))

t

kdeZ, = " D (i)exd-a,yh(x))

Vysledny klasifikator:

T

H(x)=sign a,h(x)

t=1

Vybrany slaby klasifikator z kroku 1 m& nejmenSier&du chybu na trénovaci mnozivyraz
vraci 1 pokud je vyrok pravdivy a 0 pokud je nepligty.

Podminka v kroku 2 zajifje, aby byl nalezeny slaby klasifikator lepSi néddsiikator
vracejici ndhodnouitlu. To je poteba k zajiStni konvergence algoritmu.

Vyb r piznaku podle minima vaZzené chyby spoles vypotem koeficientu pro linearni
kombinaci  (krok 3) jsou navrzeny tak, aby byl v kazdém krakeni minimalizovan horni odhad

chyby vysledného klasifikatoru:



T l T
gtr(H)s th =2—Tu1/£tf1—£tj

Aktualizace vah v kroku 4 zgobi to, Ze vaha Spathlasifikovanych m eni se zvtSi a vaha dole
klasifikovanych se zmenSi. V nasledujicim kroku btelty hledan slaby klasifikator, ktery bude

muset lépe uit doposud Spatnklasifikovana m eni.

2.3.2 Real AdaBoost

Jak uz nazev napovida jedna se o metodou trénklagifikator odvozenou z vySe popsané metody
AdaBoost. Jeji hlavni funkce je stejna, tak siejigm trochu popiseme. Rozdil oproti diskrétnimu
AdaBoostu je, Ze slabé klasifikatory davaji reahw@inoty. UZ ne {-1,+1}, ale naiklad 4,2342.
Metoda ma mnohem rychlejSi konvergenci (kratSi ikldgor) a lepSi Uspnost na testovacich
datech. Velmi asto ma v praktickych tlohach lepsi vysledky. Existle i algoritmy, které by nfi

mit lepSi vlastnosti.

2.3.3 SVM - Support Vector Machine

SVM (Support Vector Machine) ( viz [6]) je metoklasifikace linearnich dat. PouZziva se riklpd

v aplikacich pro vyhledavani obraZrato metoda klasifikuje data pomoci nadrovingr&trozdluje
trénovaci data do dvou kategorii. Snahou je zis&kdvou rozdlovaci nadrovinu, kterd je od
jednotlivych kategorii trénovacich dat co nejviaaldena. Klasifikani Uloha zahrnuje trénovani a
testovani dat. Trénovaci data jsou &ra dvojicemi (xi, yi),i=1, ..., kkde xiRn ay {1, -1}k.
Xi je vektor dimenze n popisujici vlastnosti damddnvku. Yi uruje do které mnoZziny vektor pat
Metoda SVM je ze své pozenosti binarni. Rozdbje data do dvou mnozin sipnaky 1 a -1.
Testovaci data tvdopouze vektory x. Cilem klasifikatoru je podle hotlvektoru urit jeho piznaky.
Jednim z problémje nalezeni takové tci nadroviny, ktera by spravrrozd lila trénovaci data, a
p itom byla od tchto dat co mozZna nejvice vzdalenatd¥ vzdalenost od trénovacich dat zajjé
lepSi vysledky nad testovacimi daty. Vektor které jsou nejblize nadrovima jsou proto dezité pi
jeji konstrukci, seik& support vectors. Trénovaci data obvykle nerimédakto jednoduse rozd.

Misto toho, aby se pouZila jaké nelineérni kvka, namapuji se data do vySSi dimenze, kde se dat

rozd li nadrovinou. Pvodn linedrn neseparovatelna data se tak stanou linesgparovatelna.

Obrazek 2.6 : Ukadzka maximalizace vzdalenosti dici hranice od dat



2.3.4 Neuronové sit

Neoronova sije vypo etni model, ktery se pouZziva v oblasti informizh technologii zamené na
um lou inteligenci, ale také se pouzivaji pro rozpeam a kompresi obraznebo zvuk.. Princip
innosti je zaloZen na fungovani lidského mozku. Wmeuronova sije ur ena k paralelnimu

Zpracovani dat.

Sklada se z unfych neuron, které kopiruji vlastnosti biologickych neuronTyto neurony
jsou vzajemn propojeny a navzajem si g@avaji signdly a pm uji je pomoci uritych
p enosovych funkci. Neuron mé libovolny @b vstup, ale pouze jeden vystup.

Popis model neuronu je spoustu. Od jednoduchych, které pojizivespojité penosové
funkce, az po velmi slozité, které popisuji kaZzéfail chovani neuronu. Model neuronu je znazorn

v s

na Obrazek 2.7. Jednim z nejpouZziyaith je model popsany McCullochem a Pittsem (pppaszat

Z [9)):

N
Y=S (wx)+©
i=1
kde:
* X JSOU Vstupy neuronu
e W jsou synaptické vahy
. je prah
* §X) je penosova funkce neuronu iy aktiva ni funkce)

e Yje vystup neuronu

Velikost vah wi vyjaduje uloZeni zkuSenosti do neurondm je vy3Si hodnota, tim je dany vstup

vvvvv

N

Tzn. (WiXi) je-li mensi nez prah, neuron je v pasivniawvist
i=1

X

1
W,

X

2 0 W,

X w3 Y

3 fix) —»
w4

X, W

X

Obrazek 2.7 : Model um|ého neuronu
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Podle povahy vstupnich (a vystupnich) daeme neurony dit na binarni a spojité. Podle
typu neuronu a typu neuronove sie pouzije vhodna gnosova funkce.

Typy p enosovych fukci:

Skokova penosova funkce vraci pro vstup mensi nez dana mez nulu, pt& vraci jedna

Sigmoidalni penosova funkce Jeji hodnoty se bliZi nule v minus nekamea jednice v

nekonenu. Pro nulu je hodnota 0,5.

P enosova funkce hyperbolick&ngenty - Jeji hodnoty se blizi -1 v minus nekonea jednice v

nekonenu. Pro nulu je hodnota O.

P enosova funkce radialni bazéodnoty se bliZi nule v minus nekona a nule v nekonau.

Pro nulu je maximalni hodnota 1.

Typy neuronovych siti

Z&kladnim typem neuronovych siti je deg@na si. Informace v ni proudi od vstupp imo k
vystup m a nejsou v ni zadné snky. Typickym pikladem této sitje jednovrstvy perceptron. Jedna
se pouze o jednu vrstvu vystupnich neuro¥icevrstvy perceptron se sklada Xolika vrstev
neuron, které maji vystupy jedné vrstvyipojené na vstupy vrstvy nasledujici. V tomto typu
perceptronu naleznemekolik vrstev. Urit musi obsahovat vstupni a vystupni vrstvu a jedron
vice skrytych vrstev.

Jinym typem siti jsou rekurentni silNa rozdil od dogdnych siti je zde mozné nalézt
navic zptné vazby. Zastupcem rekurentni §& Hopfieldova si. Neurony v této siti jsou vzajemn
propojeny kazdy s kazdym. Tato sia vlastnosti asociativni pania jde tedy pouZzit pro tlohy

obnoveni poskozené informace nebo rozpoznavani.

2.4 Haarovy p iznaky

P iznaky nesou informaci o intenzitlané oblasti, na kterou jeipnak aplikovan. Podgli se nam p
tvorb p iznaku tuto vlastnost jednodusSe ziskat, vysledné@dage pak velmi rychla.

Haarovy piznaky jsou jednoduché obdélnikové oblasti. Sklaska z erné a bilé oblasti.
Ukézky Haarovych pznak jsou na Obrazek 2.8 . Prvni dvazmaky jsou zakladni tvary ¢hto
p iznak . Maji jen dv oblasti. DalSi dznaky jsou z roz&né sady, kterd jiz obsahuje po@oné
p iznaky a piznaky skladajici se i zeitoblasti. Aplikaci Haarova fznaku na obrazova data,
ziskame odezvu fznaku, kterd se sklada z rozdilerné a bilé asti. Kazda ast je souet intenzit

pixel pod touto asti. Vyslednou odezvu rdeme tedy spdtat podle vzorce:

fp= 1w- 1(b
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kdel( ...) je intenzita pixelu, & je pixel z bile oblasti b je pixel z erné oblasti. Rychlost vyptu je

zavisla na velikosti danych oblasti. Ke zrychleypw tu t chto piznak se pouZiva Integréini obraz.

| = =" e g m

Obrazek 2.8 : Ukazka zakladnich a rozSenych Haarovych piznak

2.5 Integralni obraz

Jak bylo napsano vySe, integralni obraz se pok&\wzychleni vypotu intenzit pixel v Haarovych
p iznacich. Je to vlastrmatice hodnot se stejnymi rozry jako mé testovany obraz, kde kazdy
prvek této matice obsahuje sumu vSech intenzitl pitesstovaciho obrazu v oblasti nad a vlevo tohoto
prvku (viz Obrazek 2.9 ). Integralni obrazzeme formaln popsat rovnici:

i(xy)="i(xy)

X'SX,y'<y

Integralni obraz tak umoaje v konstantnimase spaitat sumu intenzit jakkoliv velkého a kdekoliv
v obraze umisného obdélniku pouhym vyhledanim hodnot 4 privitegralniho obrazu. Ukazka

hodnot pro vypoet je na Obrazek 2.10.

Obrazek 2.9 : Ukazka integralniho obrazu

( prvek A ma hodnotu rovnou soutu intenzit vSech prvk v oznaené oblasti )

Obrazek 2.10 : Ukazka vypotu v integralnim obraze

Vyslednou sumu intenzit prvid v oznaené oblasti spétame pomoci vzorce:
| =A-B-C+D
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2.6 Obrazoveé p iznaky

Auta maji ve své podstatelativn stejné tvary. | kdyZ hodreélezZi na typu automobilu, ale vSechny
maji dané vlastnosti jako jsou kola, kapota,tlay narazniky a dalSi. Proto eme k ureni
automobilu pouZzit rkolik geometrickych utvar. My budeme pracovat sirami a oblouky. Rznaky,
které jsme vytvdli, se velmi podobaji Haarovym fznak m. Maji také dv nebo ti oblasti (Obrazek
2.11). Jen je bohuzZel kir tvaru obloukovych asti nemZeme tak snad vypdat s integralniho
obrazu. Ukazka skutaych oblasti obloukovych fznak , je na Obrazek 2.12

Obrazek 2.11 : Ukazka novych piznak a jejich mozna aplikace na trénovaci obrazek

Odezvu jednoduchého hranového (2-oblastnihi@npku mZeme vypoitat podle vzorce:

1(xy) 1(x, y)‘

f — | (xy)Rre _ (xy)Rr2

- _‘ IRy IR2| ‘

kde I(x,y) je intenzita pixelu, a ||..|| je b pixel v dané oblasti. Obdobmim Zeme vypoitat i

odezvu pro hbetovy (3-oblastni) fpznak, a to:

1(x, y) I(xy) 2 I(x y)‘

= ‘(X’V)DRl + (x,y)JoR3 _ (xy)Rr2

IRy IR3 IR2| ‘

V obou pipadech vzorcje pouZzita absolutni hodnota na vysledek. Jedastedku kontrastnich

fhrbetu

p echod u automobil, které jsou mnohem komplexai na rozdil od obliej . Obli eje maji

v tSinou kontrastni informaci stejnou, nigghad u oi. O i byvaji v tSinou tmavé a pokozka di4.
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Ale u automobil to m Ze byt i obracené. Podivejme sebia na pechod z kapoty do pozadi. Jak& by
byla odezva, kdyby auto bylo tmavé, a jaka by bitlyby auto bylo swlé a pozadi tmavé. Pouzitim
absolutni hodnoty pvypo tu popiSeme kontrastni informaci, kterd je invanam i barvdm
automobilu a pozadi.
Pro popis automobilse zdaji byt nejvhodisi geometrické tvary fznak podle ar a podle
oblouk . Oblouky jsou Siroky pojem, proto se omezime narphy, tvrtiny kruh a osminy kruh.
Zde trochu pedbiham, ale nastinim velikosti a naoi pro naSe znaky. Pro linky se
osv d ilo pouZiti délky linky v rozmezi od 3 do 6 pixelhato eni linky od 0° po 15° az do 165°, a
Si ka oblasti od 2 do 3 pixel U obloukovy tvar to byla délka od 3 do 8 pixelnato eni od 0° po
22,5° az do 360°, a && oblasti od 1 do 3 pixel P iklad tvar mych piznak :

Obrazek 2.12 : Ukazky skutenych tvar aplikovatelnych p iznak

2.7 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je multiplatfoi knihovna funkci zamena na
po ita ové vid ni. Vyvinula ji spolenost Intel. Je distribuovana pod licenci BSD. Byyavo ena,
aby byla schopna pracovat na systémech WindowsixLifMacOS. Knihovna je zamena zejména
na zpracovani obrazu v realnémse a obsahuje k tomutoealu jiz vice nez 500 funkci. Praypro
usnadnni prace s obrazem, detekci a trénovanim klasifikatjsem ji pouZzil vimplementaci

programoveé asti prace.
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3 Implementace

V p edchozich kapitolach jsem popsal mozZnosti, kterg isdetekci objekt v obraze daji pouZit a

jaké maji vlastnosti a pouziti. Kazda z nich seifmadjinou praci, podle toho co a jak chceme hledat

M zaujala moznost detekce objektatrénovanim uitych dat. Nejdive jsem se zamil na
detekci Haarovymi pznaky. Poté jsem se zaril na vytvaeni vlastnich pznak . K trénovani tchto
p iznak jsem se mzdalo byt vhodné pouZit algoritmus AdaBoost, & tak zajimalo, jaké dosahuje
tento algoritmus vysledknad testovacimi daty. Vzhledem k vytgai vlastnim gznak , jsem pouZil
trénovaci metodu odvozenou prawd AdaBoostu, kterou byl Real Adaboost. Ten jélizen
v kapitolach vyse. Mym konkem jsou automobily, proto jsem se zailmha detekci automobil Ale
detektor, ktery jsem chtvytvo it, by m | jit pouzit, pi natrénovani poebnych dat, i k detekci jinych

objekt nez jen automobil

Vlastni program byl implementovan v jazyce C++ya&oj a testovani probihalo na opanan
systému Windows XP Professional v presi programu Microsoft Visual Studio 2005. Pokusy
probihali i na operaim systému Windows 7, ale po mnoha negspch pokusech implementace a
testovani na tomto systému, jsem se vratil k Wirgl¥®. Co se tyka hardwarovych prestk , které
jsem pouzil, tak je to notebook s procesorem AMDbMo Sempron 1,8GHz s path 1024 MB
RAM.

Program ke své funkosti vyuziva multiplatformni knihovny pro zpraceé@@i obrazu
OpenCV, kterd obsahuje kronfunkci pro zpracovani obrazu i funkce pro zobramiwysledk a
jejich prezentaci na vy3Si arovni. Ndjk jsem pouzival verzi 1.1, ale po vydani nov&egsem
p eSel na 2.1, ki vylepSeni stavajicich funkci. Mimo jiné i funkqeo detekovani oblej a

trénovani dat pro detekci. Tato funkce vyuZiva idegaip iznaky.

K testovani spravné funkosti aplikace byla pouZita databdze automolobsahujici 550
automobil a 500 pozadi (viz Hohy). Vzhledem k malému ptu obrazku, negativnich i pozitivnich,
se nedalo ekavat dobré vysledky, ale pro odzkouSeni trénozaldtekce tato databaze postala.
Vytvo il jsem i databazi modernich evropskych aut, atewichyby disku jsem bohuZel o tyto data
p iSel. Novou datovou sadu jsem vytil@novu, ale jiZz jsem ji nestihl otestovat na pragu. Proto

jsou jako testovaci vysledky pouZzity obrazky zéstet databaze (viz vyse).
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Implementace programu se HKv pouziti trénovaciho algoritmu d na dva samostatné
programy. Na program, ktery trénuje klasifikator denych datech a na program, ktery se pokousi

detekovat spravné objekty v testovacich datech.

3.1 T idyp iznak

Na zaatku programovani jsem se rozhodoval, co bude p#jlpro jednoduchou praci signaky.
Vytvo il jsem si tedy dv t idy. Jednu pro popis vlastnihoiznaku a druhou pro funkce, které budu
nad mnozZinou pznak pouZivat. Funkce pro popis vlastnihoizpaku se nazyvdeature.

Obsahuje jenom hodnoty pro nastaveni vlastnoithaku. Jeji strukturu vidime zde:

class feature
{
public:

int type;
int region_type;
int single_region_width;
int length;
float angle;
bool region_generated;
vector<CvPoint> R1;
vector<CvPoint> R2;
vector<CvPoint> R3;

~feature();

Hodnota type ur uje o jaky piznak se jednd éra nebo jeden ztypoblouk). Promnna

region_type popisuje, zda se jedna o igmak sdvma nebo &mi oblastmi,
single_region_width ur uje Siku jedné oblastilength jeji délku,angle znai Uhel natoeni
p iznaku. Jen pro kontrolu je tu prorm&region_generated , kterd ukazuje, Ze danyipnak je

jiz vygenerovan cely. JeStnesmim zapomenout na ndgkit jSi ast a to jsou vektory bod

jednotlivych oblastR1,R2,R3 .

Druha tida s nazvenfeatures , je pouzivana jak ptrénovani tak p detekci. Pi detekci ji
pouzivame proto, Zze musime vyhodnotit vSechrignaky, se kterymi byl natrénovan klasifikator,
nad kazdym obrazem, ve kterém chceme zjistit, z2déam nachézi hledany objekt. Prvni funkci,
ktera nds vtéto fid zajim& jako prvni je funkcegenerate_features(). Ta si zavola dv

podfunkcegenerate_line_features() agenerate_arc_features() , jak je z ndzvu Bjmé,
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kazda vytvoi piznaky uritého druhu. Je nutné volat pro kazdy typ jinoukfin kv li rozdilné
naro nosti a poZzadavkn umistni v trénovaném obraze. Po USpém probhnuti t chto funkci se
nédm naplni seznamignak list<feature> list_features . Ke Zjist ni kolik se ndm vytvalo

vlasthn piznak je zde funkceget_count_features() . Nyni méme gdznaky vytvoeny.

Vzhledem k tomu, Ze generovaniizmak n kdy trva docela dlouho vytvid jsem si funkci pro
ukladani piznak do souborusave_to_file(string file_name) a pro naitani piznak ze
souboruoad_from_file(string file_name)

Po nateni piznak se mZeme pustit do trénovani dat. Zvlas vytvoime maticiCvMat,
ktera bude mit jako sloupce odezvy vSeclemak a jako adky jednotlivé piklady. Postupn
budeme  ndtat obrazy trénovacich dat a pro kazdy  zavolame nkdu
add_train_image(lplilmage* test image, CvMat* exampl es_matrix, long
position_in_matrix) s pozici, na kterou ma danyildad uloZzit. Jakmile mame takto vytvnou
matici piklad , vytvoime si matici klasifikace danych iglad do tid, neboli matice ma jeden
sloupec a pet adk je stejny jako pcet trénovacich pklad . Kazdy adek této matici uwuje,
dokteré tidy m Zeme zaadit dany piklad, tedy zda ma fklad pozitivni odezvu na dany objekt nebo
ne. KdyZz uz mame vytvenou i tuto matici, nic ndm nebréni se pustit dmataého trénovani.
K trénovani byla pouZzita ida, implementovand v knihovnOpenCV, vytvoend prav kv li
trénovani dat. Jmenuje 8®Boost . Ta obsahuje funkatain(...) , ktera po zadani vSech parametr
spusti trénovani. Jakmile skanuloZzime si vysledny klasifikator do souboru, elfbgm jej mohli
pouZit pi detekci. To je da sdct v3e, co poebujeme k trénovani z hlediska migy p iznak .

Podivejme se jeStna detekci. Jak uz bylo popséano vySe, riegdsi nateme piznaky z jiz
d ive vytvoeného soubordoad_from_file(string file_name). Musime také zajistit
nateni souboru s klasifikatory. To seje ve tid CvBoost. Jakmile mame tyto dva soubory,
m Zeme zait s detekci. Postupnnaitame obrazy pro detekci a aplikujeme na funkci
test_on_image(Ipllmage* test image, CvMat* examples _matrix). Tato
funkce aplikuje v3echny fznaky na dany obrazek a uloZi jejich odezvy doiceatiané druhym
parametrem. Poté nastavéa pracet gpo tidu CvBoost , které dame jako parametr prduto matici,
kterou naplnila hodnotami naSe funkceida CvBoost vyhodnoti odezvy a vrati nam odpoy zda
se v daném obraze nachazi hledany objekt. Tentupgs nastinn pro obrazy stejnveliké jako
trénovaci. V opaném pipad musime vstupni obraz projit posuvnym oknem, kbém@ vyizne asti
obrazu. S tmito asti potom voldme funkciest on_image(....) a urime, zda se vdaném
vy ezu objekt nachazi. Takovy mwhod obrazem da velké mnozstvi kladnych oddoytzv. falesné
detekce) a my je musime redukovat. K tomuwzeme pouzit eba metodu pozadavku minimalnich
sousednich detekci. To je, Ze si nastavime pratkobikla sousedicich detekci budeme povaZovat

detekci za spravnou a ty slome.
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3.2 Trénovani

s

V této kapitole si popiSeme nejdZit jSi parametry programu pro trénovanizpak . Program se

jmenujetrain  a ma dva povinné parametry. Jsou to seznamy pofitiva negativnich obraz

-1i st_pos soubor - seznam obrdzku (soubor obsahwge kazdém adku cestu
k souboru)
-1i st _neg soubor - seznam obrazku neobsahujicichhaliidy (op t jeden naadek)

Toto jsou dva dlieZité a povinné parametry. Nyni si objasnime patayrvolitelné. P pouZiti vySe
psané tidy, zde mame parametry pro vylsouboru s prvky, které budou teny bez pedchoziho
generovani:
- save_boost soubor - uloZeni vyslednych natrénovanych dieffaultn nastaven soubor
"boost.xml"
-1 oad_f eat ures soubor - nae jiZ vygenerované fznaky ze souboru (defaultfe program
bude generovat)
-save_f eat ures soubor - ulozi vygenerovanéiznaky do souboru (defaultje nastaven

soubor "features.xml "

-wi dth - Ska trénovaciho okna

- hei ght - vySka trénovaciho okna

-skip - resko i chybu pi Spatném naeni obrazku, jde nastavit i zahu
programu

-h - vypiSe programovou napaiu, jestli je tento parametr zadan jest

s n jakymi, jsou ostatni ignorovany a je vypsana nagav
Nyni mame za sebou parametry pro spravnou funkgjramu a nyni se podivame na volitelné
parametry, které slouzi k nastavovani trénovani B parametry jsou odvozené praze tidy

CvBoost. Pesna definice paramettrénovani je:

CvBoostParams( int  boost_type, int weak count, doub le

weight_trim_rate, int max_depth, false, 0)
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Parametry zadavané programu jsou stejné:

- boost _t ype typ - jako typ algoritmu pro boosting @eme vybirat
z moznosti REAL (default), DISCRETE, LOGIT a
GENTLE

-weak_count celé islo - po et slabych klasifikator

-wei ght _trimrate redlné islo - aspSnost (reéalnéislo od 0 do 1)

- max_dept h celé islo - maximalni zaneni

Program kontroluje vstupni hodnoty. Niéglad nepodd-li se naist piznaky ze souboru, nabidne
uZivateli jejich vygenerovani. DalSi ochranou je,ktlyZ se nepodi p i vytva eni matice gklad ,
na ist n jaky trénovaci obrazek, tak po ukemi nateni vSech obrazkupravi trénovaci matici, jen
pro data, ktera se poda na ist.

Ziskavani odezvy na jednotlivé iklady probiha, jak bylo popsano vySe, aplikaciaabrych
p iznak .

K trénovani jsme si toho uzkli hodn, snad jen se nieme podivat, jak vlastrvypadaji
trénovaci piklady:

Obrazek 3.2 : Datova sada pozitivnich obrazk, rozm r 100x40
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Obrazek 3.3 : Nova datova sada automobil bohuzel nenatrénovana, roznr 64x32

3.3 Detekce

Natrénovana data uz mame a nyni je odzkouSimestavézich datech. PopiSeme si parametry a

funkce programu pro detekci objeld ndzventdetect . VSechny zde vypsané jsou volitelné:

- boost soubor - parametr pro zadani cesty k souborusifikiatory,
defaultn je nastaven soubor ,boost.xml"
- f eat ur es soubor - parametr pro zadani cesty k souborusifiki@ory, defaultn

nastaven soubor ,features.xml”

- save adresa -nastavi adresgkam se budou ukladat vystupni snimky
-1i st soubor - bude postupnletekovat vSechny obrazky ze souboru
-noshowresults - parametr vhodny ke kombinaci s parametresave ,

vysledky se nezobrazuiji, jen se ukladaji

-h - vypiSe ndpowdu k programu
Soubor - soubor ueny k detekci, je mozné jakékoliv mnoZst\gtito
parametr

Programdetect se da spustit i bez jakéhokoliv parametru. Jaktoil@e zjisti, nabidne uzivateli

moznost zadat cestu k souboru pro detekci aZ lza programu.
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Jak bylo jiz popsano v kapitole 3.1, detekce nameardavat spoustu kladnych odezev (faleSnych
detekci). Piklad t chto faleSnych detekci je zde:

Obréazek 3.4 : Vystup detekce bez redukce faleSnyatetekci

Ukézeme si, jak nZe vypadat, kdyZ tyto faleSné detekce redukujeme:

Obrazek 3.5 : Vystup detekce s redukci faleSnych tekci
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3.4  Soubor pro ukladani p iznak

Pro zrychleni vytvéni struktury piznak , p i na itAni programu, si ukladdm vSechny vygenerované
p iznaky do souboru. Odtud si je potom kdykoliv toiabez pracného generovani. Toto je ukazka
obsahu souboru signaky. Obsahuje dvaignaky (jeden je linka a druhy osmina oblouku. lawnk

p iznak mé& dv oblasti a obloukovy i):

<?xml version="1.0"?>
<opencv_storage>
<f1>
<t>1</t>
<rt>2</rt>
<srw>2</srw>
<a>0.</a>
<|>3</I>
<R1>
<X>56756 7</X>
<Y>5556 6 6</Y>
</R1>
<R2>
<X>56756 7</X>
<Y>777888</Y>
</R2>
</f1>
<f2>
<t>4</t>
<rt>3</rt>
<srw>2</srw>
<a>67.5000000000000000</a>
<I>7</I>
<R1>
<X>82 83 84 85 86 87 </X>
<Y>1818 18 18 18 18 </Y>
</R1>
<R2>
<X>83 84 85 86 87</X>
<Y>20 20 20 20 20</Y>
</R2>
<R3>
<X>84 85 86</X>
<Y>23 23 23</Y>
</R3>
</f2>
</opencv_storage>
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4  Vysledky

Detektor byl testovan na 170 testovacich obrazaiztioho spravnur il 124 jako auto a zbytek byl
Spatné detekce nebo autobec nenaSel. Jeho USpost byla 73 %. Zde uvadimkolik obrazk

dobrych, Spatnych i Zadnych detekci:

Obrazek 4.1 : Ukazka vysledk detekce
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5 Zav r

Jak jsem se v této précigsv d il, algoritmus Real AdaBoost je dobrou volbou vntréani dat, a
detekci objekt samotné. BohuZel, ale v kombinaci s mnou vygngmi piznaky se rychlost detekce
zhorSila. MozZzné to bylo i pomalejSim pta em, protoZe celkovy pet piznak, které jsem na
za atku vytvoil, bylo pes 200 000 a to jsem uzimnaky omezoval. Celkovse m je podailo
omezit, a s udrzenim docela dobrych vysledk na 24 731. Myslim si ale, Ze by tentogiGel jeSt
vice sniZit a to Upravou generovanizpak tak, aby lépe vystihovali geometrické tvary autbiho
DalSim zrychlenim by se podle rdalo dosahnout pouZiti jiné metodyeni. Real AdaBost je velmi
dobry, ale jeho nevyhoda je v tom, Ze se pokaZds ryhodnocovat vdechnyipnaky. A to znan
zpomaluje. Uznejte sami, na obrazku o romuh 140x120 pixelm Zeme aplikovat posuvné okno o

rozm rech 64x32 pixel dokonce az 6864 vgz a na kazdy musim aplikovat vSechnizpaky.

Mym zavrem tedy je, Ze aplikace geometrickychzpak s pouzZitim metod trénovani je

velmi p inosna a p jejim dalSim vyvoji by mohla byt pouZivana i \atgime aplikacich.
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