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Abstrakt

Prace se zabyva moznosti detekce autorietobraze vyuZivajici charakteristickych vlastnosti
automobit pomoci viastnich vytienych obrazovychifznaki, které jsou vytvieny podle
Haarovych piznaki, a @i pouziti metody AdaBoost pro trénovani a vlasetie#tci. Redstavime si
moznosti a typy vlastnich obrazovyctizmalka, knihovnu OpenCV, ktera byla v implementaci
programu vyuzivana, a ukdZzeme si vysledky &&rspst této kombinace algoritinpii 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

Patitatové vidéni je oblasti informénich technologii, ktera se neustéle rozviji a stide vstupuje do
popredi. A to ve vdech moZznych redlnych situacich. dsumja praci v |€késtvi, vyrolE, doprae,
bezpeénosti a slouzi k automatizovani mnoha dalSich tkdako piklad paitatového vidni se
nejvice nabizi pohyb robota v jakémkoliv piesdi a jeho dovednost rozpoznavaidkazek.

My se zanifime hlavi na oblast dopravy,ipsrEji na detekci automohil ve statickém
obraze. Detekce automabihachazi vyuZiti v aplikacich pridzeni provozu, zvySeni bezjosti
provozu, asistefmich systémech automobihebo dokonce automatickéfizeni vozidel. Existuje
spoustu literatury popisujici detekci lidského &dje nebo i osob. A vSechny jsou zaloZeny na
principu vyuZivajici stejnych vlastnostfchto objeki,, jako d¥ oci, Usta, ruce, nohy¢lo atd.
Automobily se daji popsat podobrisou to iznorodé objekty s relatieénstejnymi vlastnostmi, jako
jsou néarazniky, kola, stla, sloupky karoserie, nebieba i kapota. Bkoliv nékteré tyto vlastnosti se
mohou liSit v z4vislosti na typu automobilu, jsalezyeometrické tvary, podle kteryctibeme utit,
Ze jde souhrnmh o automobil. Tyto vlastnosti (tvary) se pokusimaizit k gesrgjSimu vyhledani

automobilu v obraze.

1.1 Cile

K detekovani tvar automobili pouZijeme podobny #igob, jako vyuZivaji Haarovyriznaky,
které vyuZivaji kontrast mezi &wa oblastmi a upravime si je tak, aby obsahly nadttebné
geometrické tvary automohil Vytvoiime si skupinu fiznaki, které budou tuit hlavré ¢ary a
oblouky a uéime si jejich pedpokladané pozice. K urychleni detekce pouZijer@eotvaci metody

Real AdaBoost, ktera nam vybere nejlepSi kombimpgiamalki [zaloZeno na 10].

1.2 Obsah prace

Nejdive trochu teorieRekneme si &co o detekci objekt PopiSeme si metody, které se pouzivéji p
detekci objeki. Zantfime se také na Haarovyipnaky a integralni obraz. Zjistime co je to metoda
strojového deni zvand AdaBoost, jak pracuje a jak se liSi ndmoizivana podkategorie této metody
Real AdaBoost. A pak se dostaneme do praktéésti prace, kterou bude implementace programu
detekce automoliil Velkym piinosem je knihovna OpenCV, ktera je zde pouzitpodivame se na

tvorbu vlastnich fiznala.



2 Detekce objekfi

vvvvvv

jsou digitalni rastrové obrazy. Rastrovy obrazeje mnozina obrazovych bbdpixeli), které nesou
informaci jen o bar¥ bodu a o pozici tohoto bodu v daném obraze. Jhkzd¢akového obrazu ziskat
informaci, jaky objekt se zde nachazi a kde? Neabydm nezZ s#idit podle viastnosti, které vime o
objektu, ktery se pokouSime najitiké to byt barva objektu, tvar objektu nebo v sekvenimki to
maze byt i to, Ze vime, Ze se n4s objekt pohybujed@&ekci se vyuzivakolik postupi, zaloZenych
praw na €chto vlastnostech objektu. Nasli bychom spoustipideré se zasiuji jen na wkteré

Z nich a snazi se zlepsit jejich fumiost, rychlostéi piesnost. Podivejme se tedy, jaké zakladni

metody se daji pouZitipdetekci objeki.

2.1 Metody segmentace obrazu

Segmentace obrazu je skupina metod postavenychizmgch principech, digitalniho zpracovani
obrazu, ktera slouZi k automatickému rédedi vlastniho obrazu na oblasti se spofeni vlastnostmi
a které obvykle majidaky smysluplny vyznam. Typickym cilem segmentabeaau je identifikace

popredi a uéeni oblasti v obraze odpovidajicim vyznamnému prxd&chycené scény. ifgvzato 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 nactitou hranici
(préh), nastavime na bilou barvu a body pod tuemibr (prahem), nastavime @arnou barvou.

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

Obrazek 2.1 : Prahovéani¢ernobilého obrazku prahem 28

Zde je vidt, Ze by se dalo snadno detekovat kola nebo fndbad koly. Obrénou této metody
muzeme z obrdzku extrahovat i barvu vitém rozsahu. Zde se nabizi mozZnost extrakce barvy
v riznych barevnych modelech, jako jsou ifildpd RGB (Red, Green, Blue) nebo HSV (Hue,
Saturation, Value). Ukazky jakie extrakce vypadat wznych 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 obralkby se spiSe dalfici, Ze je to naopak, ale vSe zéleZi nacwib
rozsahu hledané barvy. U modelu HSV je vybranakjalké cervena barva detré vSech odstiin,

tmavych i s¥tlych.

Obrazek 2.3 : Ukazka prahovani jakékolivéervené barvy v barevném modelu HSV

Jak je z obrdZk patrné, je nutné, aby stouto metodou byla poudittoda pro weni
objektu. Z obrazku jsme sice vybrali mozny barewbjekt, ale to je$tneutuje, zda jsme usf v
detekci naSeho objektu. Na obrazku toti@m byt i rekolik objekti stejné barvy a my pigbujeme
zjistit, ktery objekt odpovida tomu, ktery hledanvusime tedy jestaplikovat metodu, kterd nam

Zjisti, zda jde o nas objekt. Prahovani ale vy&adepsi moznosti vyhledani objektu.

2.1.2 Detekce hran

DalSi metodou segmentace obrazu je metoda detelare @gngl. edge detection Hranu
muzeme definovat jako kontrastni informaci mezemha oblastmi, nebo také jako derivaci jasové
funkce v dané oblasti. V méhrany bude mit derivace velkou hodnotu a &8&jvhodnotu bude mit
ve snméru kolmém na hranu. Velkd skupina metod na detekan aproximuje tuto derivaci pomoci
konvoluce s vhodnym jadrem igvzato z [2]). V sotasnosti 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 jeStnékterou daldi metodu

detekce pro weni, zda se jedna o hledany objekt.

2.2 Detekce pohybu

Metodu detekce pohybu vyuZivame tehdy, mame-lispaizici sekvenci sninik nagiklad z video
souboru neboifmo ze zdroje (videokamery).&t8inou porovnavame dva po sojolouci snimky a
vyhodnocujeme zemy hodnot jednotlivych obrazovych bodpixeld). V idealnim pipact, kdy by
detekce pohybu zdda, Ze nenalezla Zadny pohyb, dva poépplmuci snimky budou stejné. To ale
vrealném s¥é neni vzdy mozné vzhledem ke &smy oswtleni bthem dne, pastrnostnim
podminkam ve snimaném okoli, nebo i vlivem Sumwisido i na snimaci technice. Tyto vlivy Ize
casté&né omezit aplikaci obrazovych fiir(Gaussovské rozashi, Median,...), nebo zjpnérovanim
hodnot rkolika po soB jdoucich snimk. Porovnavani provadime nad snimky pozadi argqubp
Pozadi byva fedchozi snimek a ptgdi byva snimek aktualni. Tyto metodyizeme rozdlit podle
snimku pozadi. A to na pozadi statické, kdy kansefena pouze dané okoli, nebo pohyblivé, kde se
kamera niZe teba otéet. Ri statickém pozadi odeeme od aktualniho snimku snimek pozadi (angl.
Background Subtraction) a je-li &t pixeli, které se zrnily, vétsSi neZz stanovend mez, abeme
fici, Ze se vdaném okoli kamery pohybujgaky prednét a miZzeme dokonce uit, kde se
pohybujici objekt nachazi ( Obrazek 2.5 ). Obdot#o metody detekce se statickym pozadim je
vypagitani histogramu jasové sloZzky snimku pozadi argutipa jejich porovnani. Tyto metody maji
vyhodu v tom, Ze zjighi pohybu objektu je velmi jednoduché a goms rychlé. Nevyhoda je, Ze
snimaci kamera musi byt unéisé napevno a také musime odstranit vySe améimusive vlivy (stiny,

vitr,...).

Obrazek 2.5 : Detekce pohybu za pouziti statické kaery (pozadi, pogedi, vysledné od&eni)

U metody s pohyblivym pozadim, musime tpérovat rékolik poslednich snimka vytvdit z nich
noveé pozadi. Potéimeme porovnat jako v metéde statickym pozadim. Nevyhodou této metody je,
Ze se neustale musi pro¢échové vypdéty pozadi. Neni mozné pouzit staré hodnoty, proji&Zze

nemusi platit pro danou pozici kamery.



2.3 Detekce pomoci klasifikatofi

Metoda detekce pomoci klasifikabofe dnes v oblasti gitacového vidni nejvice pouzivana a
bohuZzel je také velmi sloZitd a ndnd. Abychom mohli detekovat touto metodou, musimeliiv
detektor natrénovat na mnoé&irtrénovacich dat. Uz v prvni fazi této metody jelévirozdil
Vv nara@nosti oproti pedchozim metodam. U nich jsme degu nepdebovali nic znat. Samotné
trénovani je velmi natmou operaci a doba jeho zpracovani taky neni riiaédnovaci data obsahuji
dw¢ tridy snimki. V jedné tid¢ jsou pouze snimky obsahujici objekt daid@yta v druhé snimky bez
tohoto objektu [3].

Klasifikace obrazu je vlastnzaazeni testovaného obrazu prado jedné z &chto fid,
vyhodnocenim jednoho nebakolika klasifikatof. Vysledkem je bdi binarni klasifikace, ktera
pouze zjisti, zda se v tomto obrazu nachazi hledajgkt nebo ne, tedy mnozinu {-1,+1}. \fipack
klasifikace vicehodnotove, se nam jako vysledekivprav@&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 miZze byt slaby nebo silny. Slabym klasifikatorem zuéZe byt jakakoliv
funkce, ktera dokéze rozhodovat lépe nez nahodrikéu(tedy jeji chyba je nizSi nez 0.5). Zédkladem
slabého klasifikatoru byvaji obrazovéiznaky (viz kapitola 2.6). Silny klasifikator jedken linearni
kombinaci slabych klasifikatdr ale pozor, neni to linearni klasifikator. Klakétor je mnozZina
ptiznaki, které popisuji vliastnosti dané oblasti obrazizriak neni mozné vytvin n¢jakou funkci,
protoZe se nedaji automatickyiiviastnosti objektu, které ma funkcéekavat. Proto fiznaky tvdi

autor implementace.

Trénovani klasifikator i se da rozélit do dvoucasti:
- ucéeni bez &itele, kdy dleni vzoi dat do kid probiha na zakl&dzadaného kritéria
kvality (téZ clustering)

- uceni s Witelem, kde o rozdleni do tid rozhoduije titel.



Obycejre se trénovani provadi praucenim s ditelem. Jde o metodu zZidvani klasifik&ni
funkce z dat, u kterych vime, ke ktetédE nalezi. Klasifikdtor se dhem weni nadi podle dat
predpowdét tridu klasifikace pro neznama data ( generalizovaf¥). uceni nelze v datech
specifikovat vSechny moznéipady vstupu a vysledek proto bude mititmu chybu. B trénovani se
S pouzitim co nejlepSich trénovacich dat snaZirbg, tato chyba byla co nejmensi. Komplexni
klasifikatory maji mensi chybu, ale tomu odpovidieiSicas potebny na natrénovani a vyhodnoceni
vstupnich dat. # trénovani se olejn¢ pouzivaji trénovaci a testovaci dataiebi probihd na
trénovacich datech a chyba se kontroluje na testcvadatech. Trénovaci data obsahuji obrazy
objekt: a jejich rozdleni do tid [5].

Mezi nejznanijSi metody detekce pomoci klasifikaigpati v so&asné dob neuronové s
SVM a Boosting. Tyto metody si viceilplizZime v dalSich podkapitolach. Souhgnale o nich
muazemerici, Ze jsou velmi rozsahlé, maji Siroké moznogptatnini a docela vysokou U&gnost. Pro

tyto své vyhody jsou hodmpouZzivané. A také neustale zdokonalované.

2.3.1 AdaBoost

Tato kapitola byla fevzata a upravena z [4 a 8]. AdaBoost vznikl ubeer1995, ale jeho
vyuZziti pii detekci obléeju bylo predstaveno v roce 2001 (Viola & Jones). AdaBoogkjatkou slov
Adaptive Boosting. Adaptabilni proto, Ze vyuZivéesslabych klasifikatéra mé schopnostipuc¢eni
vyuzivat mnozinu fedeSlych Spatn zarazenych objekt k natrénovani slabych klasifikator
AdaBoost je algoritmus strojovéhaiani, jehoZz vstupem je trénovaci mnoZzina dat a pgstu
klasifikator, zéazujici data do dvouit. Vysledny klasifikatoH(x) je linearni kombinaci tzv. slabych
klasifikator ht(x)

(9= o 3-ai (4]

Slaby klasifikator nemé velkourgsnost. Ale musi byt&tSi neZ nahoda, takZze musi bytsi
nez 50%. V kazdém krokuceni je do této linearni kombinacéidan jeden slaby klasifikator z
mnoziny klasifikatol H. Vybér v kazdém kroku &eni je realizovan takovym #pobem, aby byl
minimalizovan horni odhad chyby klasifikatoru¢dni pomoci AdaBoostu je shrnuto niZze v popisu
algoritmu diskrétniho AdaBoostu. Trénovaci mnoZdeasklada z dvoji€x, y), kdex; je meeni ay;
skute&na gislusnost nireni x; k jedné ze dvouiid {-1, 1}. AdaBoost vyuZiva ip uéeni ovazeni
trénovaci mnoziny vahanidt. Ty jsou na z&tku inicializovany rovnorné. Vlastni algoritmus

uceni probiha ve sntge.



V kazdém cyklu smiky je treba provést nasledujici kroky:

1. Nalézt nejlepsi slaby klasifikatofiglaném ovazeridt trénovacich dat,
2. OWwiit, Ze chyba tohoto klasifikatoru negirosila 0.5,

3. Spaitat koeficient slabého klasifikatoru v lineéarni konazi H(x),

4. Aktualizovat vahyDt.

Algoritmus diskrétniho AdaBoostu [7]:
Vstup 1 (X, Yy )oeens (%0 Vi ); X O Xy, Of-2,+13)

o N
Inicializuj vahy D, (i) = -
Prot=1....T:
1. Najdih = argmmiﬂ €i:&; = Z D, (i) [yi zh, (% )]
! i=1

2. Kdyz g, >% potom skouii

a —llog 174
) £,

Aktualizuj

w

E

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

t

kde Z, =" D, (i)exp(-a,y;h (x ))

Vysledny klasifikator:

(9= siar| Zan (|

Vybrany slaby klasifikator z kroku 1 ma nejmenSiardu chybu na trénovaci mnoZivyraz
vraci 1 pokud je vyrok pravdivy a 0 pokud je nepligty.

Podminka v kroku 2 zajiije, aby byl nalezeny slaby klasifikator lepSi néddsiikator
vracejici ndhodnoditlu. To je pateba k zaji&ni konvergence algoritmu.

Vybér priznaku podle minima vaZzené chyby sgote s vypd&tem koeficientu pro linearni
kombinaciea, (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 zigobi to, Ze vaha Spdthlasifikovanych nsfeni se z#tSi a vaha daie
klasifikovanych se zmenSi. V nasledujicim kroku btelty hledan slaby klasifikator, ktery bude

muset |épe wit doposud Spathklasifikovana nseni.

2.3.2 Real AdaBoost

Jak uz nazev napovida jedna se o metodou trénklagifikatorti 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 Usgsnost na testovacich
datech. Velmiasto ma v praktickych tlohach lepsi vysledky. Existle i algoritmy, které by i

mit lepSi vlastnosti.

2.3.3 SVM - Support Vector Machine

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

v aplikacich pro vyhledavani obfaZrato 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 nejviaeldena. Klasifikéni Uloha zahrnuje trénovani a
testovani dat. Trénovaci data jsourera dvojicemi (xi, yi), i=1, ..., kkde @ Rn aye {1, -1}k .
Xi je vektor dimenze n popisujici vlastnosti damddnvku. Yi uguje do které mnoZziny vektor [Fat
Metoda SVM je ze svéfozenosti binarni. Roztlje data do dvou mnozin sipnaky 1 a -1.
Testovaci data twdpouze vektory x. Cilem klasifikatoru je podle hotlvektoru Wit jeho giznaky.
Jednim z probléinje nalezeni takovéétici nadroviny, ktera by spragrrozdlila trénovaci data, a
piitom byla od &chto dat co mozZna nejvice vzdalen&td¥ vzdalenost od trénovacich dat zajjé
lepsi vysledky nad testovacimi daty. Vekior, které jsou nejblize nadro¥im jsou proto dezité i
jeji konstrukci, se¢ika support vectors. Trénovaci data obvykle nenimédakto jednoduse rodd.

Misto toho, aby se pouZilasjakéd nelineérni vka, namapuji se data do vySSi dimenze, kde se dat

rozctli nadrovinou. Rvodre linearré neseparovatelna data se tak stanou likesgparovatelna.

Obrazek 2.6 : Ukadzka maximalizace vzdalenostidici hranice od dat



2.3.4 Neuronové sié

Neoronova sije vypaietni model, ktery se pouZziva v oblasti infotsmizh technologii zastené na
unklou inteligenci, ale také se pouzivaji pro rozpeam a kompresi obréznebo zvuk.. Princip
¢innosti je zaloZen na fungovani lidského mozku. &ldnneuronova sije ukena k paralelnimu
Zpracovani dat.

Sklada se z udtych neuror, které kopiruji vlastnosti biologickych neuforTyto neurony
jsou vzajemd propojeny a navzajem sitghavaji signadly a femeénuji je pomoci uitych
pienosovych funkci. Neuron mé libovolnydet vstugi, ale pouze jeden vystup.

Popidi modeli neuronu je spoustu. Od jednoduchych, které pojizivespojité penosové
funkce, az po velmi slozité, které popisuji kaZzéyail chovani neuronu. Model neuronu je znagorn

na Obrazek 2.7. Jednim z nejpouzijaith je model popsany McCullochem a Pittsem (ppfaszat

Z [9)):

kde:
* X JSOU Vstupy neuronu
e W jsou synaptické vahy
e Ojepradh
* §X) je prenosova funkce neuronuddy aktivani funkce)

e Yje vystup neuronu

Velikost vah wi vyjaduje uloZeni zkuSenosti do neuroniim je vy3si hodnota, tim je dany vstup

vvvvvv

N
Tzn. Z (WiXi) je-li mensi nez prah, neuron je v pasivniawvist

i=1l

1
'vN1
X, w,
X w3 y
3 fix) —»
Wy
Xy 0
X

Obrazek 2.7 : Model un&lého neuronu
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Podle povahy vstupnich (a vystupnich) da#eme neuronydit na binarni a spojité. Podle
typu neuronu a typu neuronove&isie pouzije vhodnargnosova funkce.

Typy prenosovych 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 nekémea jednice v
nekoné&nu. Pro nulu je hodnota 0,5.

Pfenosova funkce hyperbolickéngenty - Jeji hodnoty se bliZi -1 v minus nekooea jednice v

nekoneé&nu. Pro nulu je hodnota O.

Prenosova funkce radiélni bazéodnoty se bliZi nule v minus nekéna a nule v nekorsau.

Pro nulu je maximalni hodnota 1.

Typy neuronovych siti

Zakladnim typem neuronovych siti je degna i. Informace v ni proudi od vsttipprimo k
vystupim a nejsou v ni Zadné siiky. Typickym gikladem této séje jednovrstvy perceptron. Jedna
se pouze o jednu vrstvu vystupnich netro¥icevrstvy perceptron se sklada ékolika vrstev
neurori, které maji vystupy jedné vrstwyfipojené na vstupy vrstvy nasledujici. V tomto typu
perceptronu naleznemekolik vrstev. Ugité musi obsahovat vstupni a vystupni vrstvu a jedron
vice skrytych vrstev.

Jinym typem siti jsou rekurentni ¢silNa rozdil od dofgdnych siti je zde mozné nalézt
navic zgtné vazby. Zastupcem rekurentnggé Hopfieldova gi. Neurony v této siti jsou vzajeran
propojeny kazdy s kazdym. Tat® sia vlastnosti asociativni p&ti a jde tedy pouZzit pro ulohy

obnoveni poskozené informace nebo rozpoznavani.

2.4  Haarovy priznaky

Ptiznaky nesou informaci o intenZidlané oblasti, na kterou jéipnak aplikovan. Podgli se nam pi
tvorke priznaku tuto vliastnost jednoduse ziskat, vysledrnéaagie pak velmi rychla.

Haarovy piznaky jsou jednoduché obdélnikové oblasti. Sklaska zcerné a bilé oblasti.
Ukazky Haarovych fiznaki jsou na Obrazek 2.8 . Prvni dvéizmaky jsou z&kladni tvarychto
piiznaki. Maji jen d¥ oblasti. DalSi fiznaky jsou z roz&né sady, ktera jiz obsahuje pamoé
piiznaky a piznaky skladajici se i zeitoblasti. Aplikaci Haarovaifznaku na obrazova data,
ziskame odezvuifznaku, kterd se sklada z rozdéerné a bil&asti. Kazd&ast je sotet intenzit

pixela pod toutatasti. Vyslednou odezvuibeme tedy spitat podle vzorce:

f(p) =2 1(w) -2 1(b)
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kdel( ...) je intenzita pixelu, & je pixel z bile oblasti b je pixel zéerné oblasti. Rychlost vygtu je

zavisla na velikosti danych oblasti. Ke zrychleypattu téchto @iznaki se pouziva Integralni obraz.

| = =" e g m

Obrazek 2.8 : Ukazka zakladnich a roz¥enych Haarovych pFiznaka

2.5 Integralni obraz

Jak bylo napsano vySe, integralni obraz se pok&Ewzychleni vypétu intenzit pixelh v Haarovych
ptiznacich. Je to vlastrmatice hodnot se stejnymi roZm jako ma testovany obraz, kde kazdy
prvek této matice obsahuje sumu vSech intenzitipitesstovaciho obrazu v oblasti nad a vlevo tohoto
prvku (viz Obrazek 2.9 ). Integralni obragzeame formal popsat rovnici:

i(xy)= Yix,y)

X'SX,y'<y

Integralni obraz tak umaaje v konstantnintase spéitat sumu intenzit jakkoliv velkého a kdekoliv
v obraze umighého obdélniku pouhym vyhledanim hodnot 4 firvitegralniho obrazu. Ukazka

hodnot pro vypdet je na Obrazek 2.10.

Obrazek 2.9 : Ukazka integralniho obrazu

( prvek A ma hodnotu rovnou soétu intenzit vSech prvkia v ozna‘ené oblasti)

Obrazek 2.10 : Ukazka vypdtu v integralnim obraze

Vyslednou sumu intenzit prid v ozn&ené oblasti sptame pomoci vzorce:
| =A-B-C+D
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2.6 Obrazové @iznaky

Auta maji ve své podstatelativre stejné tvary. | kdyZ hodizalezi na typu automobilu, ale vSechny
maji dané vlastnosti jako jsou kola, kapotagtlay narazniky a dalSi. Prototeme k ukeni
automobilu pouZzit &olik geometrickych utvdr. My budeme pracovatérami a oblouky. #znaky,
které jsme vytviili, se velmi podobaji Haarovyntiznakim. Maji také d¥ nebo fi oblasti (Obrazek
2.11). Jen je bohuzZel & tvaru obloukovych¢éasti nemizeme tak snad vygdat s integralniho
obrazu. Ukazka skutaych oblasti obloukovychifznaki, je na Obrazek 2.12

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

Odezvu jednoduchého hranového (2-oblastnibi@npku niizeme vypéitat podle vzorce:

ZI(X y) ZI(X y)‘

xyEIRl xyEIRZ

- ‘ IRy IR2| ‘

f

kde I(x,y) je intenzita pixelu, a ||..|| jedet pixeli v dané oblasti. ObdoBmazeme vypéoitat i
odezvu pro tbetovy (3-oblastni)ifiznak, a to:

ZI(X y) ZI(X y) 2 >(x y)‘

— | (xy)orR1 + (x,y)OR3 _ (x,y)OR2

freu_
i ‘ I~ las |R2] ‘

V obou gipadech vzort je pouZita absolutni hodnota na vysledek. Jedistedku kontrastnich

piechodl u automobit, které jsou mnohem komplegi na rozdil od obtieju. Obliceje maji

vétSinou kontrastni informaci stejnou, tidggiad u @&i. O¢i byvaji wtSinou tmavé a pokozka &ié.
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Ale u automobil to miZe byt i obracené. Podivejme sebia na fechod z kapoty do pozadi. Jak& by
byla odezva, kdyby auto bylo tmavé, a jaka by bitlyby auto bylo siétlé a pozadi tmavé. PouZitim
absolutni hodnotyipvypoctu popiSeme kontrastni informaci, ktera je invanamici barvam
automobilu a pozadi.

Pro popis automoliilse zdaji byt nejvhod§gi geometrické tvaryifznaki podlecar a podle
obloukii. Oblouky jsou Siroky pojem, proto se omezime #@&rphy, ctvrtiny kruhit a osminy krub.

Zde trochu pedbiham, ale nastinim velikosti a naoi pro naSeifznaky. Pro linky se
oswdcilo pouziti délky linky v rozmezi od 3 do 6 pixelhat@eni linky od 0° po 15° az do 165°, a
Sitka oblasti od 2 do 3 pixéel U obloukovy tvail to byla délka od 3 do 8 piXelnat@eni od 0° po
22,5° az do 360°, aikh oblasti od 1 do 3 pix&l Piklad tvafi mych giznaki:

Obrazek 2.12 : Ukazky skuténych tvaria aplikovatelnych p¥iznaki

2.7 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je multiplatioi knihovna funkci zadiend na
poacitacové viddni. Vyvinula ji spolénost Intel. Je distribuovana pod licenci BSD. Byyévorena,
aby byla schopna pracovat na systémech WindowsixLiiMacOS. Knihovna je za¢iena zejména
na zpracovani obrazu v realné&ase a obsahuje k tomut@elu jiz vice nez 500 funkci. Pré&yro
usnadeni prace s obrazem, detekci a trénovanim klasifikatjsem ji pouzil vimplementaci

programové&asti prace.
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3 Implementace

V ptedchozich kapitolach jsem popsal mozZnosti, ktergrisdetekci objeki 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 objiktatrénovanim witych dat. Nejdive jsem se za#iil na
detekci Haarovymifiznaky. Poté jsem se z&fil na vytvaeni vlastnich fiznaka. K trénovani gchto
piiznaki jsem se m zdalo byt vhodné pouzit algoritmus AdaBoost, & tak zajimalo, jaké dosahuje
tento algoritmus vysledknad testovacimi daty. Vzhledem k witgai vlastnim fiznaki, jsem pouZil
trénovaci metodu odvozenou p¥awd AdaBoostu, kterou byl Real Adaboost. Ten féblizen
v kapitolach vyse. Mym kottkem jsou automobily, proto jsem se zdiiinna detekci automohil Ale
detektor, ktery jsem c#itvytvorit, by mel jit pouzit, @i natrénovani paéebnych dat, i k detekci jinych

objeki nez jen automodhil

Vlastni program byl implementovan v jazyce C++ya&oj a testovani probihalo na opé&nén
systému Windows XP Professional v ptesi programu Microsoft Visual Studio 2005. Pokusy
probihali i na opemim systému Windows 7, ale po mnoha négspch pokusech implementace a
testovani na tomto systému, jsem se vrétil k Wirgl®. Co se tyk& hardwarovych prestii, které
jsem pouZzil, tak je to notebook s procesorem AMDbNM® Sempron 1,8GHz s p&th 1024 MB
RAM.

Program ke své furtkosti vyuziva multiplatformni knihovny pro zpraceéd@i obrazu
OpenCV, kterd obsahuje krénfunkci pro zpracovani obrazu i funkce pro zobramwysledk a
jejich prezentaci na vy3Si Grovni. N&jk jsem pouzival verzi 1.1, ale po vydani nov&egsem
pieSel na 2.1, Kili vylepSeni stavajicich funkci. Mimo jiné i funkqeo detekovani olideja a

trénovani dat pro detekci. Tato funkce vyuZiva idaampriznaky.

K testovani spravné fukosti aplikace byla pouZita databaze autontolobsahujici 550
automobiti a 500 pozadi (viziHohy). Vzhledem k malému gtu obrazku, negativnich i pozitivnich,
se nedalo ¢ekavat dobré vysledky, ale pro odzkouSeni trénozatdtekce tato databaze postala.
Vytvoril jsem i databazi modernich evropskych aut, atewichyby disku jsem bohuZel o tyto data
priSel. Novou datovou sadu jsem vyfil@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 thiv pouziti trénovaciho algoritmu é 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 Tridy priznaki

Na zaéatku programovani jsem se rozhodoval, co bude p#jlpro jednoduchou préaci simaky.
Vytvoril jsem si tedy d¥ tiidy. Jednu pro popis viastnihdiznaku a druhou pro funkce, které budu
nad mnozZinou fiznaki pouZivat. Funkce pro popis vlastnihdizpaku se nazyvéeature.

Obsahuje jenom hodnoty pro nastaveni vlastné&ihaku. 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 uréuje o jaky piznak se jednacéra nebo jeden z typoblouki). Prongnna

region_type popisuje, zda se jedna o fignak sd¥ma nebo iemi oblastmi,
single_region_width uréuje Stku jedné oblastilength jeji délku,angle zna&i Uhel natéeni
ptiznaku. Jen pro kontrolu je tu prémmaregion_generated , kterd ukazuje, Ze danyipnak je

jiz vygenerovan cely. J&Stnesmim zapomenout na négkitéjSi ¢ast a to jsou vektory béd

jednotlivych oblastR1,R2,R3 .

Druha tida s nazvenfeatures , je pouzivana jakiptrénovani tak i detekci. Pi detekci ji
pouzivame proto, Ze musime vyhodnotit vSechfignaky, se kterymi byl natrénovan klasifikator,
nad kazdym obrazem, ve kterém chceme zjistit, z2déam nachézi hledany objekt. Prvni funkci,
kterd nas v tétofid¢ zajima jako prvni je funkceenerate_features(). Ta si zavola d¥

podfunkcegenerate_line_features() agenerate_arc_features() , jak je z ndzvuiejmé,
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kazda vytvdi priznaky ugitého druhu. Je nutné volat pro kazdy typ jinoukfin kvali rozdilné
naranosti a pozadavkn umiséni v trénovaném obraze. Po &Spém probhnuti €chto funkci se
nam naplni seznantignaki list<feature> list_features . Ke zjisgni kolik se nam vytvilo

vlastre priznaki je zde funkceget_count_features() . Nyni méme Hznaky vytvdgeny.

Vzhledem k tomu, Ze generovaniizmaki n¢kdy trva docela dlouho vyt¥id jsem si funkci pro
ukladani piznaki do souborusave_to_file(string file_name) a pro naitani giznalka ze
souboruoad_from_file(string file_name)

Po nd@teni giznaki se ntizeme pustit do trénovani dat. Zwas vytvaime maticiCvMat,
kterd bude mit jako sloupce odezvy vSedizmmki a jako fadky jednotlivé piklady. Postupé
budeme  n&itat obrazy trénovacich dat a pro kazdy  zavoldme nkdu
add_train_image(lplilmage* test image, CvMat* exampl es_matrix, long
position_in_matrix) s pozici, na kterou ma danifldad ulozit. Jakmile mame takto vytienou
matici piklada, vytvoiime si matici klasifikace danychrigladd do ¥id, neboli matice ma jeden
sloupec a ptet radkl je stejny jako peet trénovacich ikladi. Kazdy radek této matici @uje,
dokteré tidy mizeme z#adit dany piklad, tedy zda maifklad pozitivni odezvu na dany objekt nebo
ne. KdyZz uz mame vytw¥enou i tuto matici, nic ndm nebréni se pustit dmataého trénovani.
K trénovani byla pouZzitatida, implementovana v kniho¥nOpenCV, vytvéend prag kvili
trénovani dat. Jmenuje 8®Boost . Ta obsahuje funkatain(...) , ktera po zadani vSech paranetr
spusti trénovani. Jakmile sknuloZzime si vysledny klasifikator do souboru, elfbgm jej mohli
pouZit i detekci. To je da séct v3e, co pdgebujeme k trénovani z hlediska migy priznaki.

Podivejme se jeStna detekci. Jak uZz bylo popsano vyS3e, ifiegdsi n&teme piznaky z jiz
diive vytvaeného soubordoad_from_file(string file_name). Musime také zajistit
natteni souboru s klasifikatory. To seje ve tid¢e CvBoost. Jakmile mame tyto dva soubory,
miZzeme za&it s detekci. Postupnnaitdme obrazy pro detekci a aplikujeme na funkci
test_on_image(Ipllmage* test image, CvMat* examples _matrix). Tato
funkce aplikuje v3echnyffznaky na dany obrazek a uloZi jejich odezvy doiceatiané druhym
parametrem. Poté nastavéa prac& gpo tidu CvBoost , které dame jako parametr pg&uto matici,
kterou naplnila hodnotami naSe funkcéida CvBoost vyhodnoti odezvy a vrati nam odgdy zda
se v daném obraze nachazi hledany objekt. Tentupds nastidn pro obrazy stefhveliké jako
trénovaci. V opégném gipact musime vstupni obraz projit posuvnym oknem, kbém@ vyiznecasti
obrazu. Sdmito ¢asti potom voldme funkciest_on_image(....) a ukime, zda se v daném
vyiezu objekt nachazi. Takovyimhod obrazem da velké mnozstvi kladnych oddoytzv. falesSné
detekce) a my je musime redukovat. K tomiZzeme pouzitieba metodu pozadavku minimalnich
sousednich detekci. To je, Ze si nastavime pratkobikla sousedicich detekci budeme povaZovat

detekci za spravnou a ty stome.

17



3.2 Trénovani

vvvvvv

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

-1i st_pos soubor - seznam obrdzku (soubor obsahwge kazdém fadku cestu
k souboru)
-1i st _neg soubor - seznam obrazku neobsahujicichmalidy (opit jeden naadek)

Toto jsou dva tleZité a povinné parametry. Nyni si objasnime patayrvolitelné. B pouZiti vySe
psanéitidy, zde mame parametry pro ¥flsouboru s prvky, které budoudteny bez pedchoziho
generovani:
- save_boost soubor - uloZeni vyslednych natrénovanych dieffaulti nastaven soubor
"boost.xml"
-1 oad_f eat ures soubor - n&e jiz vygenerovanéifznaky ze souboru (defaultie program
bude generovat)
-save_f eatures soubor - uloZi vygenerovanéiznaky do souboru (defaultrje nastaven

soubor "features.xml "

-wi dth - §ka trénovaciho okna

- hei ght - vySka trénovaciho okna

-skip - feska@i chybu @i Spatném néeni obrazku, jde nastavit i z&hu
programu

-h - vypiSe programovou napgdu, jestli je tento parametr zadan §est

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

CvBoost. Pesna definice paraméttrénovani 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 _type typ - jako typ algoritmu pro boosting tteme vybirat
z moznosti REAL (default), DISCRETE, LOGIT a
GENTLE

-weak_count celégislo - pdet slabych klasifikatdr

-wei ght _trimrate redlnétislo - asgSnost (realnéislo od 0 do 1)

- max_dept h celécislo - maximalni zaneni

Program kontroluje vstupni hodnoty. Nitlad nepodé-li se n&ist griznaky ze souboru, nabidne
uZivateli jejich vygenerovani. Dal3i ochranou je,ktlyZ se nepodi pii vytvareni matice fiklada,
natist rgjaky trénovaci obrazek, tak po ukemi n&teni vSech obrazkupravi trénovaci matici, jen
pro data, ktera se pada natist.

Ziskavani odezvy na jednotlivétiklady probiha, jak bylo popsano vySe, aplikaciaabrych
ptiznaki.

K trénovani jsme si toho u&kli hodrg, snad jen se izeme podivat, jak vlastrvypadaji
trénovaci piklady:

Obrazek 3.2 : Datova sada pozitivnich obrazk, rozmér 100x40
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Obrazek 3.3 : Nova datova sada automohil bohuzel nenatrénovana, rozmér 64x32

3.3 Detekce

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

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

- boost soubor - parametr pro zadani cesty k souborusifikiatory,
defaultré je nastaven soubor ,boost.xml"
- f eat ur es soubor - parametr pro zadani cesty k souborusifikigtory, defaults

nastaven soubor ,features.xml”

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

vysledky se nezobrazuiji, jen se ukladaji

-h - vypiSe napoxdu k programu
Soubor - soubor geny k detekci, je mozné jakékoliv mnoZs&dtito
parameti

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

moznost zadat cestu k souboru pro detekci aZtza programu.
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Jak bylo jiz popsano v kapitole 3.1, detekce naimerdavat spoustu kladnych odezev (faleSnych
detekci). Biklad €chto faleSnych detekci je zde:

Obréazek 3.4 : Vystup detekce bez redukce faleSnyatetekci

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

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

Pro zrychleni vytvgeni struktury piznaki, pri nacitani programu, si ukladam vSechny vygenerované
ptiznaky do souboru. Odtud si je potom kdykolituabez pracného generovani. Toto je ukazka
obsahu souboru gignaky. Obsahuje dvaignaky (jeden je linka a druhy osmina oblouku. lawnk

ptiznak mé d¥ oblasti a obloukovytt):

<?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 spravhurcil 124 jako auto a zbytek byl
Spatné detekce nebo autdbec nenaSel. Jeho @Spost byla 73 %. Zde uvadintkolik obrazia
dobrych, Spatnych i Zadnych detekci:

Obrazek 4.1 : Ukazka vysledk detekce
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5 Zaver

Jak jsem se v této practgswdcil, algoritmus Real AdaBoost je dobrou volbou vnwéani dat, a
detekci objeki samotné. BohuZzel, ale v kombinaci s mnou vigmgmi @giznaky se rychlost detekce
zhorSila. Mozna to bylo i pomalejSim gitacem, protoZe celkovy get priznaki, které jsem na
zatatku vytvdil, bylo pres 200 000 a to jsem uZignaky omezoval. Celk@évse n¢ je podailo
omezit, a s udrzenim docela dobrych vystedi na 24 731. Myslim si ale, Ze by tentégicel jest
vice sniZit a to Upravou generovarizpaki tak, aby Iépe vystihovali geometrické tvary autbiho
DalSim zrychlenim by se podlegrdalo dosahnout pouZiti jiné metod§eni. Real AdaBost je velmi
dobry, ale jeho nevyhoda je v tom, Ze se pokaZds& ryhodnocovat vdechnyipnaky. A to znéné

zpomaluje. Uznejte sami, na obrazku o rémuh 140x120 pixél mizeme aplikovat posuvné okno o

rozmérech 64x32 pixél dokonce az 6864 vgz1 a na kazdy musim aplikovat viechrizpaky.

Mym zavrem tedy je, Ze aplikace geometrickychizpalki s pouzitim metod trénovani je

velmi piinosna a §i jejim dalSim vyvoji by mohla byt pouZivana i \atgime aplikacich.
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