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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva detekci objektl v obraze s pouzitim Haarovych priznaki a algoritmu
AdaBoost. V textu jsou popsany metody trénovani a testovani objektového detektoru.
Hlavni pfinos prace spociva ve vytvoreni objektového detektoru v programovacim jazyce
Java. Vytvorené algoritmy byly integrovany jako rozsiteni programu RapidMiner, ktery
patfi celosvétové mezi nejzndméjsi a nejpouzivanéjsi programy pro dolovani informaci
z baze dat. Dale byly vytvoreny navody pro pouziti vytvorenych operatorl a nékolik vzo-
rovych prikladii spustitelnych v programu RapidMiner. Funkénost objektového detektoru
byla ovéfena na vybranych zdravotnickych snimcich.

KLICOVA SLOVA

Zpracovani obrazu, detekce objektd, Viola—Jones, Haarovy pfiznaky, AdaBoost, Rapid-
Miner, Java

ABSTRACT

This thesis deals with the image object detection using Haar—like features and AdaBoost
algorithm. The text describes methods how to train and test an object detector. The main
contributon of this thesis consists in creation image object detector in Java programming
language. Created algorithms were integrated as plugin into the RapidMiner tool, which
is widely used and known worldwide as tool for data mining. The thesis contains the
instructions for created operators and few exaples for executing in RapidMiner tool. The
functionality of image object detector was demonstrated on selected medical images.
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Miner, Java
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UVOD

Tato prace se zabyva detekovanim objekti v obrazech. V dnesni dobé se metody
detekovani objektt vyuzivaji v celé fadé oblasti, kde se bézny clovék nejcastéji setkd
naptiklad s detekci obliceji, nebo lidskych postav v digitdlnich fotoaparatech nebo
kamerach. Mezi dalsi moznosti vyuziti patii detekce objektt z medicinskych snimki.
Prikladem miize byt detekce tepny z ultrazvukového snimku, nebo detekce celistniho
kloubu ze snimku magnetické rezonance.

Pro detekci objektii v obraze se pouziva detektor, ktery byl navrzen pany Violou
a Jonesem [20]. Detektor je relativné presny a spolehlivy a byl navrzen, aby umoz-
noval detekci objekti v obrazech v redlném case. Trénovani detektoru probiha na
pozitivnich a negativni trénovacich snimcich.

V ramci této prace byl vytvoren Viola-Jones objektovy detektor. Pro realizaci
detektoru bylo tfeba implementovat trénovaci algoritmus AdaBoost a generator Haa-
rovych priznaki. VsSechny tyto metody a algoritmy byly vytvoreny v programova-
cim jazyce Java a byly integrovany jako operatory do programu RapidMiner, ktery
patfi mezi nejpouzivanéjsi programy pro dolovani informaci z baze dat. Dale byly
predpripraveny trénovaci databaze pro RapidMiner. Jedna se o trénovaci databaze
ultrazvukovych snimki podélnych a pricnych fezti tepen a MRI snimkt celistnich
kloubt. S pouzitim navrzenych operatori byly vytvoreny demonstracni priklady pro
trénovani a testovani detektoru spustitelné v programu RapidMiner. Pro implemen-
tované operatory byly vytvoreny navody k pouziti.

Hlavnim prinosem této prace je implementace genetickych algoritmt pro tré-
novani stavajictho Viola—Jones objektového detektoru. Metoda trénovani kaskady
klasifikatori za pomoci genetickych algoritmt je prvné publikovana a implemen-
tovana v ramci této prace. Tato metoda byla zrealizovana pro trénovani kaskady
klasifikdtorti na mensim mnozstvi trénovacich dat (asi 500 snimku) tak, aby byla
dosazena co nejlepsi presnost detekce. S vyuzitim této metody se podarilo vytvorit
detektor pri¢nych fezi tepen (arterii) s presnosti 97 %, dale detektor podélnych fezt
tepen s presnosti 96 % a detektor Celistnich kloubu s presnosti 67 %. Tyto detektory
jsou schopné na bézném pocitaci pracovat v redlném case.

Zbytek této préace je ¢lenén nasledovné: prvni kapitola popisuje nejnovéjsi me-
tody detekce objektti v obrazech. V druhé kapitole je uveden Viola—Jones detektor
a popséany jeho ¢asti. Tiet! kapitola popisuje metody trénovani detektoru. Ctvrta
kapitola popisuje modifikaci klasického zpusobu trénovani genetickymi algoritmy.
Pata kapitola popisuje testovani detektoru. V sesté kapitole jsou popsany vytvorené
operatory pro RapidMiner a v sedmé kapitole je ukazano, jak se tyto operatory daji

pouzit. Osméa kapitola popisuje dosazené vysledky.
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1 SOUCASNE METODY DETEKCE OBJEKTU
V OBRAZE

V soucasné dobé jsou stale vyvijeny metody pro detekci objekt v obraze, pti tom ty
nejuspésnéjsi vychazi z ptivodniho pristupu, ktery prvné publikovali Viola a Jones.
[20] V nésledujicich podkapitolach jsou zminény metody detekce natocenych ob-
jektu v obraze, dale detekce zvirat v obraze a nové metody trénovani klasifikator

a metody sestavovani kaskad klasifikatort.

1.1 Detekce natocenych objektti v obraze

Tato podkapitola se zabyva popisem metod pro detekci obliceji v obrazech. Pro-
toze bézné fotky obsahuji obliceje nejen z pohledu zepredu, ale i obli¢eje natocené
nebo zobrazené z boku, byl hledan detektor pro takovato zobrazeni obliceju. Takovy
detektor musel byt trénovan zvlast pro kazdou kategorii objektii, kterou mél dete-
kovat. Jeho trénovani probihalo na snimcich obliceji, které byly natocené o urcité
uhly. Vznikly detektor se skldda z tolika kaskad klasifikatort, kolik kategorii objektti
méa detekovat.

V ¢lanku [9] je popsdna metoda trénovani detektoru pro detekei obli¢eju s riznym
natoc¢enim. Detektor je pak schopny odlisit od sebe obli¢eje pii pohledu zepredu i
obliceje natocené uplné doleva, mirné doleva, mirné doprava, zcela doprava. Daéle
detektor rozlisuje naklonéni nebo otoceni obli¢eje. Dalsi zménou oproti ptivodnimu
pristupu Violy a Jonese je za prvé pouziti algoritmu Real AdaBoost k trénovani a
za druhé se jinym zpiisobem sklada kaskada klasifikator: z prvniho stupné kaskady
jsou vsechny klasifikatory vlozeny do jednoho reprezentativniho klasifikatoru, ktery
je poté zarazen do druhého stupné. Tento postup se aplikuje stejnym zptisobem i na
zbylé stupné kaskady.

V jednom z dalsich ¢lanka [19] Violy a Jonese je popsdna detekce natocenych
obli¢eju za pouziti novych Haarovych priznaku pro trénovani detektoru. Podle [24]
zobrazuje vysledny detektor kromé detekovaného objektu i hodnotu thlu, o kterou
byl dany obli¢ej natocen.

V [11] je TeSena detekce natocenych obliceji za pouziti evolucnich algoritmu
(EA). Cilem implementovanych evolu¢nich algoritmu je snizit pocty klasifikatort,
které jsou trénovany algoritmem AdaBoost. Vysledkem je tedy mensi pocet klasifi-
katort v jednotlivych stupnich kaskady a s tim souvisejici rychlejsi funkce detektoru
objekt.
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1.2 Detekce zvirat

V soucasné dobé je detekce zvirat z obrazu stale problém. Nésledujici text obsahuje
prehled, co je mozné v soucasnosti detekovat, a jaké metody jsou pri tom pouzity.

Jednim z novych pristupt je detekce hlav zvifat. V clanku [22] je popsan zpusob
detekce hlavy lva ve video snimcich. Pro detekci v redlném case je pouzit klasicky
Viola—Jones detektor, ktery je natrénovan na detekovani hlavy lva. Soucasti de-
tektoru je i funkce, ktera sleduje jiz detekovany objekt. Tim je sniZena vypoctova
narocnost detekce.

V [2] jsou popsény metody detekce hlav zvifat ve statickych obrazech. Detektor je
natrénovan na detekci hlavy kocky, tygra, pandy a geparda. Pro trénovani detektoru
byla zvolena nova metoda pro vytvareni priznakt. Jedna se o Haarovy priznaky
zalozené na metodé histogrami orientovanych gradientti (HOOG — Haar of Oriented
Gradients). Tato metoda se zaméruje jak na detekei tvart, tak i na detekei textury.
Pro detekci textury byly pouzity Haarovy priznaky a pro detekci tvart byly pouzity
histogramy orientovanych gradienti (HOG — Histogram of Oriented Gradients) [3].
Nejlepsi vysledky detekce byly dosazeny pti spojeni metod pro detekei tvart i detekei
textury (HOOG). O néco horsi vysledky méla metoda s Haarovymi ptiznaky pro

detekei textury a nejméné presné vysledky méla metoda pro detekei tvara (HOG).

1.3 Metody trénovani klasifikatorta a kaskady

Ptvodni metody trénovani klasifikatori a kaskady, které publikovali Viola a Jones
byly postupem casu zlepsovany.

V' [16] jsou popsany nové trénovaci metody pro trénovani linedrnich asyme-
trickych klasifikatori (LAC — Linear Asymmetric Classifier) [23]. Algoritmy, které
dosahuji lepsich vysledku pfi trénovani nez algoritmus AdaBoost, se nazyvaji Fisher-
Boost a LACBoost.

Pro obrovské trénovaci sady, které mohou ¢itat az sta tisice trénovacich snimkii,
je vhodné pouzit metodu maticové struktury trénovani (MSL — Matrix—Structural
Learning) [18]. Detektor natrénovany touto metodou je diky dostateénému poctu
trénovacich snimkt velmi pfesny a méa nizsi pocet falesné pozitivnich detekci, nez
Viola—Jones detektor. Jednotlivé stupné kaskady jsou v pripadé uziti této metody
(MSL) trénovany vzdy na falesné pozitivnich a zaroven falesné negativnich detekcich
snimkt z predchézejiciho stupné kaskady.

V [13] je popséano, jakym zpisobem lze snizit pocet generovanych Haarovych
priznakt pro trénovani. Metoda zajistuje generovani pouze Haarovych priznakta du-
lezitych pro trénovani. V ¢lanku je popsano trénovani detektoru, ktery by mél byt

schopen detekovat obliceje, auta a motorky.
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2 VIOLA-JONES DETEKTOR

Detektor objektii v obraze, ktery byl prvné predstaven P. Violou a M. Jonesem v roce
2001, se vyznacuje predevsim svou rychlosti a presnosti detekce. Detektor pracuje
s obrazy ve stupnich Sedi. Pro natrénovani detektoru vyuziva klasifika¢ni algoritmus
AdaBoost, ktery sklada jednoduché klasifikatory do kaskady na zakladé vstupni
mnoziny negativnich a pozitivnich vzorku (snimku). Jako jednoduchy klasifikdtor
jsou pouzity Haarovy priznaky s prahovou hodnotou. Pro rychlou funkci detektoru
slouzi integrélni obraz a kaskdda klasifikdtori. [20] [14]

2.1 Haarovy priznaky

Na zacatku trénovaciho procesu jsou vygenerovany Haarovy ptiznaky. Tyto priznaky
jsou odvozeny od nékolika obdélnikt, které se déli podle typu informace, ktera ma
byt s jejich pomoci detekovdna na: hranové priznaky (viz obrazek 2.1), ¢arové pri-
znaky, (viz obrézek 2.2) a na piiznaky stfedové (viz obrazek 2.3). Bild obdélnikova
oblast ma stanovenu vahu wy = —1 a vaha ¢erné obdélnikové oblasti je vypoctena
jako podil ploch bilé a ¢erné oblasti. Hodnota priznaku je rovna jeho odezvé na

vstupni obraz a je vypoctena ze vztahu:
f(x) = wore + wir1, (2.1)

kde f(z) je odezva Haarova piiznaku na vstupni snimek z, wy je vadha bilé obdélni-

kové oblasti rg, wy je véha cerné obdélnikové oblasti ry. [12]

(a) 1A (b) 1B

Obr. 2.1: Hranové Haarovy priznaky.

1 m

(a) 2A (b) 2B () 2C  (d)2D

Obr. 2.2: Carové Haarovy pifznaky.
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Obr. 2.3: Stredovy Haaruv priznak.

Vétsinou jsou priznaky generovany pro velikost detekéniho okna 24x24 pixelt.
P1i procesu generovani priznakt jsou nejprve nastaveny nejmensi mozné rozmeéry
priznaku a poté je priznak iterativné posouvan oknem vzdy po jednom pixelu bud
ve vertikalnim, nebo v horizontalnim sméru. Pti kazdém posuvu je priznak pridan
do seznamu vsech priznakt. Pokud je priznak posunut pres celé okno, je zvétsena
jeho velikost a opét je posouvan oknem. Tento proces se opakuje, dokud neni velikost
priznaku vétsi nez velikost okna. Tento zpiisob generovani je znazornén na obrazku
2.4. Pocty jednotlivych ptiznaki jsou vyobrazeny v tabulce 2.1. Celkovy pocet vsech
vygenerovanych priznaki je v tomto pripadé 189 664. Obréazek 2.5 zobrazuje Haartv

priznak aplikovany na vstupni obraz.

I'/START\"—y/ nastaveni velikosti nastaveni posunu .
—_— pFiznaku piznaku v okné

pfidani pfiznaku do
seznamu

NE NE
//‘ \‘\. //' ‘\‘\\
- -~ ANO -~ Je vehkost\ ANO e Posunul se™
KONEC 4—/\ priznaku vétsi >{— prlznak pres cele b
\ > 4 IS
~~.nei okn% . okno? /
\\/ \ /

Obr. 2.4: Schéma generovani Haarovych priznaki.

Obr. 2.5: Haartv priznak aplikovany na vstupni obraz.
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Tab. 2.1: Typy a poc¢ty Haarovych priznakii pro rozmér okna 24x24 pixelt.

Typ priznaku | Pocet priznakt
hranovy — 1A | 43200

hranovy — 1B | 43200

carovy — 2A 27600

carovy — 2B 19800

carovy — 2C 27600

carovy — 2D 19800
stredovy — 3A | 8464

2.2 Integralni obraz

Aby se prii vypoctu odezvy Haarova priznaku na vstupni obraz nemusel pokazdé
pocitat soucet hodnot pixeli v definovanych obdélnicich, je tento vstupni obraz pre-
veden na obraz integralni. Tim je dosazena mnohem vyssi rychlost vypoctu odezvy
ptiznaku. Hodnota na soutadnicich 4; (u,v) v integralnim obrazu, viz obrazek 2.6,

se vypocita dle vzorce [1]:

i (w,v)= > i(uv), (2.2)

u<u,v<v

kde i, (u,v) jsou hodnoty integralniho obrazu a i(u, v) jsou hodnoty pixeli vstupniho
obrazu. [21]

i(u,v)

Obr. 2.6: Zobrazeni hodnoty integralniho obrazu v bodé (u, v).
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Prevod obrazu na integralni obraz lze realizovat podle nasledujicich vzorct:

s(u,v) =s(u,v—1) +i(u,v), (2.3)

iy (u,v) =4 (u—1,v) + s(u,v), (2.4)

kde s(u,v) je kumulovany soucet hodnot pixelt v fadku, za podminek s(u, —1) =0
a i; (—1,v) = 0. Vypocet obdélniki v integralnim obrazu je pak jednoduchy. Na
obrazku 2.7 jsou zobrazeny ¢tyfi oblasti (A,B,C,D) a ¢tyfi body. Hodnota v bodé 1
je rovna sumé hodnot pixel, které jsou definovany oblasti A. Hodnota v bodé 2 je
dana souctem oblasti A a B, hodnota v bodé 3 je souc¢tem oblasti A a C a hodnota
v bodé 4 je definovana souctem oblasti A, B, C a D. Hledana oblast D se vypocita
jako 4 —3 —2+ 1. [2]]

Déle je kromé integralniho obrazu také pouzivan kvadrat hodnot integralniho
obrazu. Takovy obraz mé oznaceni i, a je vypocten podle predchozich dvou rovnic
pouze s tim rozdilem, Ze misto i(u,v) je pouzito i*(u,v). ProtoZe kazdy snimek
(okno o velikosti 24x24 pixeltl) mé jinou intenzitu osvétleni, je nutné odezvu Haarova

priznaku na snimek normalizovat. Normalizace je provedena podle vzorce:

f(x)

w,h)—
wh

fle)= (2.5)

i2 (w,h)

wh 2 iISqr( wh

kde f(z) je odezva Haarova priznaku na snimek x, f(z) je normalizovana odezva, w
je sitka detekéniho okna, h je vyska detekéniho okna, 4, (w, k) je suma hodnot pixeli
vstupniho snimku v detekénim okné o velikosti wh, i, (w,h) je suma kvadrati

hodnot pixelil snimku v detekénim okné.

2.3 Linearni klasifikator

Funkei klasifikitoru je zaradit spravné data do klasifika¢nich t¥id (v nasem pripadé
do dvou — pozitivni ¢ negativni) s uspésnosti vetsi nez 50 %. Linearni slaby klasifi-
kéator se skladd z priznaku, polarity a prahové hodnoty (threshold). Z rovnice 2.6 je

patrné, jakym zpusobem klasifikator stanovuje, do které tridy snimek x patii:

1 pf(x) <p©

2.6
0 jinak, (2:6)

h(z, f,p,0) = {

kde f je hodnota daného Haarova priznaku, p je polarita a © je prahova hodnota
linearniho klasifikatoru. Pti aplikovani klasifikatoru na vstupni obraz x dochézi nej-

prve k vypocitani odezvy priznaku, déle je podle polarity p urceno, jestli se pozitivni
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Obr. 2.7: Ukézka vypoctu souctu pixeltt v obdélniku v integralnim obraze.

klasifika¢ni tfida nachézi nad prahovou hodnotou (p = 1) nebo pod prahovou hod-
notou (p = —1). Nakonec je odezva ptiznaku porovndna s prahovou hodnotou a je
rozhodnuto, zda snimek z patii do pozitivni h(z) = 1 nebo do negativni h(z) = 0
klasifikacni tiidy. [14] [4]

2.4 Kaskada klasifikatoru

Kaskéda klasifikatort je sestavena z urcitého poctu stupni, kde kazdy stupen kaskady
obsahuje urcity pocet slabych klasifikatort. Kazdy stupen kaskady je vlastné silny
monoliticky nelinedrni klasifikator H(x), ktery ma svou prahovou hodnotu P, podle
které je rozhodnuto, zda aktualni pod—okno je pozitivnim nebo negativnim snimkem.

Nésledujici rovnice popisuje funkci silného klasifikatoru:

0 jinak, '

kde oy je véha slabého klasifikitoru h,. Ucelem kaskddy je vyrazné urychlit dobu
detekce hledaného objektu. Pti detekci objekti ve vstupnim obraze je zpracovavano
velké mnozstvi pod—oken. Kazdy stupen kaskady je navrzen tak, aby poslal k dal-
simu zpracovani pozitivni pod—okna na nasledujici stupen kaskady a zaroven, aby
zamit]l néjaké mnozstvi negativnich pod-oken. Obrazek 2.8 zobrazuje zapojeni sil-
nych klasifikatortt do kaskady. Prvni stupen kaskady by meél obsahovat jen nékolik

klasifikatort a mél by zamitnout co nejvice pod—oken. Nasledujici stupen kaskady

19



vzdy obsahuje vSechny slabé klasifikatory ze stupné predchazejiciho. Kaskada by
meéla byt natrénovana tak, aby dosahovala vysoké tispésnosti detekce a zaroven nizky
pocet falesné pozitivnich detekci. Trénovani kaskady miize probihat podle metody
Violy a Jonese. Kazdy stupen je trénovan tak, aby dosahoval urc¢ité procentudlni

hodnoty pozitivnich detekei i hodnoty falesné pozitivnich detekei. [21]

N SN
[ VSechna pod-okna. | | Pozitivni pod-okna. |
1. stupen 2. stupen 3. stupen N-ty stupen

T
H =Y ah(x) H +H, H+H,+H, H+H,+H, +...+H,
=]
g , , N\
( Zamitnutd pod-okna. |
N >

Obr. 2.8: Schéma kaskadového zapojeni klasifikatorti.

2.5 AdaBoost

Zékladni metodou pro trénovani kaskady klasifikatorti je klasifikacni algoritmus
Adaboost (Adaptive Boosting), ktery byl publikovan v roce 1995 Yoavem Freun-
dem a Robertem Schapirem. Uéelem algoritmu je vybrat ur¢ité mnozstvi slabych
linedrnich klasifikdtort A(z) z mnoziny vSech klasifikatora H tak, aby jejich line-
arni kombinaci vznikl silny nelinedrni klasifikdtor H(x), ktery reprezentuje stuper
kaskady. Takto vzniklych silnych klasifikatori bude vice, v zavislosti na poc¢tu stupni
kaskady. Vstupem algoritmu jsou pozitivni a negativni trénovaci data. V tomto pfi-
padé tvori trénovaci data obrazky obsahujici hledany objekt (pozitivni snimky) a
obrézky obsahujici pozadi (negativni snimky). Funkce algoritmu AdaBoost bude

podrobné vysvétlena v kapitole 3. [21] [5] [6]
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3 TRENOVANI DETEKTORU

V této kapitole jsou popsany metody trénovani kaskady klasifikatort. Metody tré-
novani vychazeji z pristupu Violy a Jonese. Trénovaci proces tedy zac¢ina nac¢tenim
vsech trénovacich dat. Dale jsou vsSechny snimky prevedeny do formatu integral-
niho obrazu z divodu vyrazné rychlejsi doby vypoctu odezvy Haarova ptiznaku na
vstupni obraz. Dalsi etapou je vygenerovani vSsech Haarovych priznaku pro velikost
vyhledavaciho okna 24x24 pixelii viz obrazek 2.4.

3.1 Urceni prahovych hodnot klasifikatort

Proces, ktery ma za tkol urcit prahové hodnoty a polarity vsem klasifikatorim je
vypocetné velmi ndro¢ny. Jeho vypocetni sloZitost je O(kn?), kde k je pocet pii-
znaktl, coz ¢ini v tomto pripadé 189 664, a n je pocet pozitivnich a negativnich
trénovacich snimki. Pokud je zvoleno za n = 500, tak je celkovy pocet vykonanych
operaci béhem procesu tedy asi 4, 7-10'° a je ziejmé, Ze pii pouziti vétsiho mnozstvi
trénovacich snimkii se doba trénovani kaskady klasifikatori vyrazné zvetsi. Schéma
procesu urceni prahovych hodnot klasifikatori je patrné z obrazku 3.1. Béhem pro-
cesu se z kazdého Haarova priznaku, po urceni prahové hodnoty a polarity, stane
linearni klasifikator. Cilem procesu je nalézt takovou prahovou hodnotu a polaritu
pro dany klasifikator, aby byl tento klasifikator schopny rozdélit trénovaci snimky

na pozitivni a negativni s co nejmensi chybou zarazeni.

3.1.1 Matthewsuv korela¢ni koeficient

Pro urceni, jak vhodné je zvolena prahova hodnota klasifikatoru, jsou vsechny tréno-
vaci snimky klasifikovany do étyt tiid: spravné klasifikované pozitivni snimky (Nyp),
spravné klasifikované negativni snimky (Nyy), falesné pozitivni snimky (Nyp) a fa-
lesné negativni snimky (Ngy). Na zdkladé téchto hodnot je vypocten Matthewsiv

korela¢ni koeficient:
NTP NTN - NFP NFN
\/(NTP + NFP) (NTP + NFN) (NTN + NFP) (NTN + NFN)

Cy = (3.1)

Prahova hodnota klasifikatoru s nejvétsi absolutni hodnotou C), je urcena jako nej-
lepsi pro dany klasifikator. Podle znaménka hodnoty C,, je uréena polarita klasifi-
katoru. Po nalezeni nejlepsi prahové hodnoty a polarity je klasifikdtor ulozen a cely
cyklus se opakuje pro vsechny klasifikatory.
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Obr. 3.1: Schéma urceni prahovych hodnot klasifikatort.
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3.2 Proces trénovani

Proces trénovani kaskady algoritmem AdaBoost je znazornén na obrazku 3.2. Nej-
prve jsou nastaveny startovni vahy pozitivnim a negativnim snimktm. Poté jsou tyto
vahy normalizovany. Nasledné je vybran jeden ze 189 664 klasifikatori, ktery ma na
pozitivnich a negativnich snimcich nejvyssi presnost klasifikace. Déle je zjisténo,
zda chyba klasifikatoru €, spliuje podminku 0 < ¢; < 0,5. Pokud neni podminka
splnéna, tak je cely proces trénovani ukoncen. Pti splnéni podminky, jsou nastaveny
vybranému linearnimu klasifikatoru vahy a;. Dale dochézi k tpravé vah trénovacich
pozitivnich a negativnich snimki, kde jsou vahy Spatné klasifikovanych snimkt zvét-
seny. Vahy spravné klasifikovanych snimku se nezméni. Nakonec je slaby klasifikator
vlozen do seznamu vybranych klasifikatorii. Tento cyklus je opakovan 1000 krat. Vy-
sledkem trénovani je tedy jeden monoliticky nelinearni klasifikator obsahujici 1000

slabych klasifikatorti. Jedna se tedy o kaskadu obsahujici jeden stupen.
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Obr. 3.2: Schéma trénovani kaskady klasifikatort.

24




4 IMPLEMENTACE GENETICKYCH ALGORITMU
PRO TRENOVANI DETEKTORU

Ptvodné byla kaskada klasifikatorti trénovana podle metody Violy a Jonese. Ztejmé
kvuli nizkému poctu trénovacich snimk (asi 500) se trénovani detektoru touto meto-
dou neosvédcilo. Dalsi moznosti je sestavit kaskadu klasifikatora ru¢né. To znamena,
ze musi byt vhodné zvoleny parametry: celkovy pocet klasifikatora v kaskadeé, pocty
klasifikatort v jednotlivych stupnich kaskady a prahové hodnoty jednotlivych stupni
kaskady. Urcit tyto parametry je celkem slozité a vyzaduje to urcité zkusenosti. Pri
nizkém poc¢tu vybranych klasifikatori dochazi k nartistu poctu falesné pozitivnich
detekci. Naopak pti vysokém poctu vybranych klasifikatort dochéazi k pretrénovani
kaskady a tim je snizena presnost detekce. Proto byly pro trénovani detektoru im-
plementovany genetické algoritmy, které rozrazuji klasifikatory do stupni, aby méla
kaskada jako celek co nejlepsi presnost detekce na trénovacich velkych snimecich.
Pro zrealizovani funkei byla pouZita knihovna JGAP! (Java Genetic Algorithms

Package).

4.1 Evoluc¢ni skladani kaskady klasifikatori

Proces skladani kaskady, viz obrazek 4.1, zac¢ind nactenim kaskady klasifikatori,
kterd byla trénovana algoritmem AdaBoost. Dalsimi vstupnimi soubory jsou velké
trénovaci snimky s prisluSnymi textovymi soubory, které obsahuji ru¢né nalezené
soufadnice hledanych oblasti. Evoluc¢ni skladani kaskady probiha itera¢né po 100
klasifikatorech. To znamena, ze v prvnim cyklu bude kaskada sestavena z celkem
100 slabych klasifikatort, v druhém z 200 klasifikatorii a v poslednim cyklu budou
zpracovany vSechny klasifikatory. V kazdém cyklu je tedy vytvorena nova kaskada.
Vzdy je ulozena kaskdda s nejvyssi hodnotou fitness funkce, kterda byla dosazena
béhem evoluc¢niho trénovani. Kaskdda s nejlepsi tispésnosti je ulozena na disk a dale
pouzita pri testovani. Nyni bude popsano, co se déje v jednom cyklu evolucéniho
skladani kaskady. K tomuto ucelu byly navrzeny dvé evoluéni funkce. Prvni evo-
lu¢ni funkce sestavi kaskadu a nasledné druha funkce méni prahové hodnoty stupnu
této kaskady. Tyto evolucni funkce vyuzivaji spole¢nou hodnotici fitness funkci pro
ohodnoceni uspésnosti trénované kaskddy a jejich parametry jsou: 30 evoluénich

cykli, velikost populace je 10 jedincii.

"Dostupny z URL: http://jgap.sourceforge.net/
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Obr. 4.1: Schéma evolu¢niho skladani kaskady klasifikatort.
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4.2 Prvni evolucéni funkce

Prvni evolu¢ni funkce se snazi sestavit kaskadu tak, ze zkousi ménit pocty stupni
a pocty klasifikdtorii obsazené ve stupnich. Pfed startem samotné evoluce musi
byt nastaveno nékolik parametri: prvnim je hodnota maximalniho poc¢tu stupni
kaskady a druhym je maximalni pocet klasifikatori v jednom stupni. Prvni parametr

je vypocten podle vzorce:
3

Ngs = Ng = ¢ §NC’ (4.1)
kde Ncg je maximalni pocet klasifikdtorti v jednom stupni, Ng je maximalni pocet
stupnu kaskady a proménna N urcuje pocet vSech linedarnich klasifikatort, které
jsou urceny pro skladani kaskady. Déle je vytvoren chromozom, ktery obsahuje geny,
jejichz pocet je roven hodnoté parametru Ng. Hodnoty alel vytvorenych genii jsou
rovny hodnoté parametru Ngg. Pouze hodnota alely prvniho genu (stupné) je od-
lisna. V nasem pripadé je rovna c¢islu 3. Nyni nasleduje 30 evoluc¢nich cykld, pri
kterych bude kaskada skladédna. V prubéhu skladani se v kaskadé méni pocty kla-
sifikdtorii v jednotlivych stupnich, pricemz prvni stupen kaskady miize obsahovat
pouze 1 az 3 klasifikatory. A to z divodu, Ze na prvnim stupni je odmitnuta vétsina
negativnich pod-oken, a kdyby prvni stupen obsahoval vice klasifikatort, dochézelo
by ke sniZeni rychlosti detekce. Dalsi stupné mohou obsahovat hodnoty od 0 az do
maximalniho poctu klasifikatorti N.. Pokud po skonceni evoluce néktery ze stupni
neobsahuje zadny klasifikator, tak je tento stupen zrusen. Pti evolu¢nim sestaveni
kaskady musi byt urceny prahové hodnoty jednotlivych stupni kaskady. Prahova
hodnota P stupné je:

1 T
P= *ZOét, (42)
2 t=1

kde «; je vaha linearniho klasifikatoru h;.

4.3 Druha evoluéni funkce

Po skonceni prvni evoluéni funkce je natrénovana kaskada zpracovavana druhou
evolu¢ni funkei. Uelem této operace je u dané kaskddy ménit prahové hodnoty
jednotlivych stupni. Pocet genti chromozomu je roven maximalnimu poc¢tu stupnua
kaskddy. Hodnoty alel gent obsahuji zménu (v %) puvodni prahové hodnoty P
kazdého stupné kaskady. Zména prahové hodnoty stupné je pro vsechny stupné
+25%.
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4.4 Hodnotici funkce

Obé evoluéni funkce pouzivaji stejnou hodnotici (fitness) funkei, kterd ohodnocuje
uspésnost natrénované kaskady primo na souboru velkych trénovacich obrazi. Ke
kazdému snimku ptislusi textovy soubor, ve kterém jsou ulozeny informace o umis-
téni (soufadnice stfedu a rozméry oblasti) hledanych objektti. Dané kaskada je otes-
tovana za pomoci objektového detektoru, ktery bude popsan v kapitole 5. Hlavnim
ucelem detektoru je za pomoci natrénované kaskady klasifikatoru detekovat ve vel-
kych snimcich objekty. Pti testovani tispésnosti této detekce jsou soutradnice deteko-
vanych objekti porovnany se souradnicemi v prislusnych textovych souborech. Pri
srovnani soufadnic je uvazovdna jista tolerance piesnosti v intervalu +% pixeli, kde
w je hodnota sitky oblasti v pixelech. Stejnym zptisobem lze urcit i toleranci pro
vysku oblasti (v pixelech). Tato tolerance presnosti je nutna pro spravné urceni dete-
kovanych objekti a je zavedena, protoze detekovany stfed objektu miize byt trochu
posunut oproti stfedu definovaném v textovém souboru. Hodnota této tolerance je
relativné vysokd, protoze pii vytvareni téchto souradnic (obsazenych v textovych
souborech) dochézi k drobnym odchylkdm. Na zdkladé tohoto srovnani souradnic
jsou pro kazdy obrazek urceny pocty detekovanych objektti a pocty falesné pozitiv-
nich detekci. Podle poc¢tu spravnych a Spatnych detekei je hodnotici fitness funkce

Cr dana vztahem: .

C. =
" aNp +bNep 4+ 0,1’

kde Niy znaci pocet nedetekovanych tepen a Ngp znaci pocet falesné pozitivnich de-

(4.3)

tekci tepen. Hodnoty koeficientt a a b urcuji vahy, které jsou vztazeny k proménnym
Niy a Npp. Pri trénovani genetickymi algoritmy byly natrénovany kaskady klasifika-
tort, kde kazda kaskada méla pro trénovani odlisné zvoleny koeficienty a a b. Podle
vysledki testovani Ize fici, Ze ¢im je vétsi hodnota podilu ¢, tim md detektor vétsi
presnost detekce, ale zaroveri nartista celkovy pocet falesné pozitivnich detekei. Cislo

0,1 ve jmenovateli zlomku zarucuje, ze ¢itatel nebude nikdy délen nulou.
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5 TESTOVANI DETEKTORU

K otestovani natrénované kaskady klasifikdtorti na testovacich snimcich slouzi objek-

tovy detektor. Nasledujici text popisuje funkci detektoru a jeho vstupni parametry.

5.1 Proces detekce

Princip funkce detektoru je zobrazen na obrazku 5.1. Na zac¢atku detekéniho procesu
je nacten velky snimek, ve kterém bude detektor hledat objekty. Dale je na vstupu
nactena natrénovand kaskada klasifikatort. Vstupni snimek je v dalsim kroku preve-
den na integralni obraz, poté uz nasleduje samotny proces detekce objekti v obraze.
Nejprve je nastavena velikost detekéniho okna, coz je v nasem pripadé 24x24 pixel.
Poté je nastavena pozice detekéniho okna ve vstupnim snimku, ¢imz vznikne pod-—
okno (vyTez ¢asti obrazu) a nasledné se bude pomoci kaskady klasifikatorta rozhodo-
vat, jestli se v tomto pod-okné nachézi nebo nenachazi hledany objekt. Pokud toto
pod—okno projde vSemi stupni kaskady, tak jsou souradnice pod-okna pridany do
seznamu detekovanych oblasti. Déle je detekéni okno ve vstupnim snimku posunuto
a vznika tim dalsi pod—okno, na které bude opét aplikovana kaskada klasifikatorti.
Pokud je nékterym stupném kaskady rozhodnuto, ze pod—okno neobsahuje hledany
objekt, tak je prohledavani pod-okna nasledujicimi stupni kaskady preruseno a pro-
ces pokracuje vygenerovanim nasledujictho pod-okna. Tento cyklus se opakuje do
té doby, dokud neni pro dany rozmér detekcéniho okna prohledan cely obraz. Poté
jsou rozméry detekéniho okna zvétseny a vsSe se opakuje az do doby, kdy velikost
detekéniho okna dosdhne velikosti vstupniho velkého snimku. Vysledkem procesu je

seznam obsahujici detekované oblasti, které mohou byt nésledné déle zpracovany.

5.2 Zpracovani detekci

Po skonceni procesu detekce mohou byt vysledky detekce dodateéné zpracovany.
Zpracovavat detekce lze dvéma zptusoby. Bud je na vysledky detekce aplikovano
slouceni vicenasobnych detekci stejného objektu do jedné detekce, kterd je nejvice
vypovidajici (tyka se detekce pritnych tepen, celistnich kloubti) nebo v druhém zpu-
sobu jsou nalezené detekce zpracovany tak, ze jako vysledek procesu jsou zobrazeny
dvé piimky detekujici objekt (pouzito pri detekci podélnych fezu tepen).
1. Proces zpracovani detekei u prvniho zptisobu probiha nasledovné: nejprve jsou
vyhleddny navzajem podobné detekce jedné oblasti. To znamend, ze jedna
detekovana oblast se nachazi uvniti druhé, nebo se tyto oblasti prekryvaji

(tolerance prekryti detekovanych oblasti je 20 % z sitky jedné z téchto oblasti).
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Obr. 5.1: Schéma detekéniho procesu.
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Poté je urcen pocet podobnych detekci v rdmci jedné oblasti. V ramci tohoto
zpusobu zpracovani detekci byly pouzity dvé metody:

o Pri zpracovani prvni metodou jsou odstranény vSechny vicendsobné de-
tekce jednoho objektu, jejichz pocet je mensi nez je definovana hodnota.
Poté jsou vsSechny zbylé detekce v ramci jedné oblasti zprimérovany
v jednu detekci.

o Pri zpracovani druhou metodou je vybrana oblast s nejvyssim poctem po-
dobnych detekci. Zbylé detekce jsou odstranény. Nasleduje zprimérovani
detekei této jedné oblasti do jedné detekce.

Nakonec jsou detekované oblasti zobrazeny ve vstupnim snimku.

2. P1i pouziti druhého zptsobu jsou nalezené detekce nejprve rozdéleny na dveé
poloviny podle toho, v které ¢asti snimku se nachézeji (pravé nebo levé). Poté
jsou z téchto detekci odstranény ty, které se nachazeji mimo linii, kde je vétsina
detekci. Dalsim krokem je zprimérovani souradnic a rozmért detekei zvlast
pro levou i pro pravou c¢ast obrazu. Tim vzniknou dvé detekce a za pouziti

souradnic a rozmeéru téchto detekci je mozné vykreslit dvé primky.

5.3 Nastaveni parametri detektoru

U detekéntho procesu je pri jeho startu nastaveno nékolik parametri. Prvnim para-
metrem je hodnota, ktera udava, kolikrat bude zvétsena velikost detekéniho okna.
Ptvodni velikost okna je 24x24 pixel1, pokud je hodnota parametru 3, tak startovni
velikost detekéniho okna bude 72x72 pixelti. Druhym parametrem je hodnota, ktera
udéava, kolikrat bude v kazdém kroku zvétsena velikost detekéniho okna. Déle je
tfeba urcit, o jak veliky krok bude detekéni okno posouvano. Tento krok je defi-
novan jako soucin velikosti detekéniho okna s hodnotou tohoto tretiho parametru.
Déle je treba nastavit hodnotu parametru pro zpracovani detekci. Pokud je pocet
detekci jednoho objektu mensi nez hodnota parametru, tak nebudou tyto detekce
zobrazeny. Hodnoty téchto parametrt by mély byt zvoleny tak, aby bylo dosazeno
kvalitnich vysledkt pti velké vypocetni rychlosti.
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6 REALIZACE OPERATORU V RAPIDMINERU

Cilem prace bylo vytvorit operatory pro aplikaci RapidMiner! (RM) verze 5.0. Ope-
rator je v prostfedi programu RapidMiner zobrazen jako objekt (obdélnik), ktery
mize mit vstupy a vystupy a vykonava definované tikony. Tento operator je mozné
pomoci vstupli a vystupl propojit s dalsimi jinymi operatory. Operatory jsou vy-
tvoreny v programovacim jazyce Java a jsou soucasti knihovny ,Image Processing
Extension?*, kter4 je vyvijena na Ustavu telekomunikaci vjzkumnou skupinou Sig-
nal Processing Laboratory. Celkem bylo v ramci této prace vytvoreno 8 operatort

a jejich podrobny popis a funkce jsou uvedeny nize.

6.1 Operator pro nacitani sady obrazku

Operator, jehoz nazev v.RM je Read Image Set, slouzi k nacitani obrazku z disku
pocitace do prostredi programu RM. Vstupnimi parametry operatoru jsou cesty ke
slozkam s obrazky. Prvnim typem dat, kterda operdator nacita, jsou trénovaci ob-
razky. Zde se zvoli slozky s pozitivnimi a s negativnimi snimky. Pozitivni snimky
jsou snimky, na kterych se nachézi objekt zajmu. Negativni snimky obsahuji rtizné
casti okoli kolem objektu zadjmu. Dalsim typem dat, kterd mohou byt nactena, jsou
obrazky a k nim prislusné textové soubory. Tyto textové soubory obsahuji sourad-
nice detekovanych oblasti v obraze. Tyto snimky spolu s textovymi soubory mohou
byt pouzity bud pro validaci, nebo spolu s jiz zminénymi trénovacimi pozitivnimi
a negativnimi snimky slouzi k trénovani detektoru genetickymi algoritmy. Nacitat
lze tedy bud jen trénovaci data, nebo jen obrazky spolu s textovymi soubory, nebo
vSe najednou. Na vystupni port jsou odesldna data (image set) ve formé tabulky,
kterd zobrazuje cesty k souboriim a znaci, ke které klasifikac¢ni tfidé nalezi trénovaci

snimky.

6.2 Operator pro vytvareni trénovacich dat

Pro vytvoreni trénovacich dat slouzi operator v RM oznacovany jako Create Training
Data. Operator funguje pouze ve spojeni s operatorem pro nacitani sady obrazki
a proto o¢ekava na svém vstupnim portu tabulku (image set). Vstupnimi parame-
try operatoru jsou cesty ke slozkdam, kam budou uklddany pozitivni a negativni
snimky. Déle je mozné zvolit, zda bude proces vykonan paralelné. Vytvareni pozi-

tivnich snimka pak probiha néasledovné: nejprve je nacten puvodni velky obrazek

"Dostupny z URL: http://rapid-i.com/.
2Dostupny z URL: http://spl.utko.feec.vutbr.cz/.
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a k nému prislusny textovy soubor, ktery obsahuje souradnice a velikosti oblasti
zajmu, dale jsou na zakladé téchto parametri z ¢asti velkych obrazka vytvoreny
pozitivni snimky a uloZeny ve formétu jpg do urcené slozky na disk. Pti vytvareni
negativnich snimki je postup obdobny, ale s tim rozdilem, ze vytvareny negativni
snimek se musi nachazet kdekoliv jinde v ptivodnim velkém obrazku, nez kde se na-
chazeji oblasti zajmu. Volba, z které casti puvodniho obrazku bude negativni snimek

vytvoren, je nahodna.

6.3 Operator pro trénovani kaskady klasifikatori

Operator (obrazek 6.2a) se v RM nazyva Viola—Jones a jeho funkei je natrénovat
kaskadu klasifikatora pro detekci objektii v obraze. Na vstup operatoru jsou prive-
dena trénovaci data z operatoru pro nacitani sady obrazkt. Dale musi byt zvolen
zpusob trénovani kaskady klasifikatort. Prvnim zptisobem je trénovani pomoci ge-
netickych algoritmt (obrazek 6.2b). Vstupnimi daty pro trénovani jsou pozitivni
a negativni snimky i velké obrazky s prislusnymi textovymi soubory. Pti zvoleni
druhého zptisobu (obrazek 6.2c) je kaskada klasifikatora skladana za pomoci vstup-
niho textového souboru, ktery definuje jeji strukturu. Obsah textového souboru je
zobrazen na obrazku 6.1. Prvni ¢islo brané v textovém souboru zleva identifikuje
stupen kaskady. Druhé ¢islo urcuje pocet priznaki, které budou jako nové pridany
do stupné kaskady. Posledni ¢islo udava velikost zmény prahové hodnoty (threshold)
stupné kaskady. Hodnota je v procentech. Vstupnimi daty pro trénovani timto zpi-
sobem jsou pouze pozitivni a negativni snimky. Pro oba zptisoby trénovani jsou
spolec¢né vstupni parametry: paralelni béh procesu, nastaveni velikosti trénovaciho
okna (standardné 24x24 pixell) a moznost prevedeni a uloZeni natrénované kaskady
klasifikator do souboru typu xml. Déle néasleduje podle zvolenych parametra tré-
novaci proces. Vystupem operatoru je natrénovany model (kaskdda klasifikatori),
ktery miize byt ulozen na disk operdtorem Write Model nebo zpétné nacten z disku

operatorem Read Model.

1;3; 5
2;13; -3
3; 5; -7
4; 2; 12
5;4; 0

Obr. 6.1: Zpiisob zapisu kaskady klasifikatorti v textovém souboru.
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«# viola-Jones ¥ viola-Jones

evaluation pe Matthews carrel... + evaluation iype Matthews correl.. =
create cascade create cascads defined_cascade
Viola-Jones (] add faise positive cascade :]
Q= # mod [) [ ] save cascads to xmi L] save cascade toxmi
a
[«] paraiiel process [] paraiierpracess
(a) Operator pro  (b) Parametry pro evoluéni skld-  (¢) Parametry pro ruéni sklddani
trénovani kaskady déani kaskady klasifikdtoru kaskady klasifikatora
klasifikatort

Obr. 6.2: Operator pro trénovani kaskady klasifikatorti a jeho parametry.

6.4 Operator pro testovani kaskady klasifikatort

Tento operator testuje natrénovany model na testovacich datech. Operator se v RM
nazyva Apply Model Viola—Jones a ma dva vstupni porty a jeden vystupni port. Na
prvnim vstupu operator ocekava natrénovany model (kaskadu klasifikatori) a na
druhém vstupu jsou prijimana data z operatoru pro nacitani sady obrazki. Tento
operator vychazi z funkce operatoru Detector (kapitola 6.7) a jeho ucelem je zpra-
covat vétsi mnozstvi snimkt a urcit u nich pocty detekovanych objektt a falesné
pozitivnich detekci. Operator Detector zpracovava vzdy pouze jeden snimek, ve kte-
rém detekuje objekty. Vstupni parametry tohoto operatoru jsou stejné jako u ope-
ratoru Detector a budou rozebrany v kapitole 6.7. Na vstupni obrazky je aplikovana
kaskada klasifikator, ktera detekuje v téchto obrazech objekty. Soutadnice téchto
detekovanych objektt jsou pak srovnany se souradnicemi obsazenymi v textovych
souborech. Pti srovnani souradnic je uvazovana jista tolerance presnosti. Na zakladé
tohoto srovnani jsou pro kazdy obrazek urceny pocty detekovanych objekti a pocty
falesné pozitivnich detekei. Na vystupu operatoru se nachazi vystupni data (example
set), kterda obsahuji informace o cesté k obrazku, déle obsahuji pocet detekovanych

objektt, pocet vsech hledanych objektii a pocet falesné pozitivnich detekei.

6.5 Operator pro hodnoceni kaskady klasifikatori

V RM nese operator nazev Performance Viola—Jones a jeho funkci je zhodnotit

tspésnost natrénovaného modelu (kaskady klasifikdtori) na testovacich datech. Na
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vstup operéatoru jsou privedena data (example set) z vystupu operatoru pro testo-
vani natrénovaného modelu. Vstupni data jsou zpracovana a odeslana na vystupy
operatoru. Hodnotou prvniho vystupu je vykonnost (performance), coz je ¢islo vy-
povidajici o Gspésnosti natrénovaného modelu. Cim je hodnota &isla vétsi, tim vetsi
uspésnost ma model pri detekei objektu v obraze. Data (result) z druhého vystupu
jsou zobrazena v prostiedi RM jako textovy vypis, ktery udava pocet detekovanych
objektt, pocet vSech objektii obsazenych v obrazcich, celkovou presnost detekce a
pocet falesné pozitivnich detekei. Poslednim vystupem operatoru je tabulka (exam-

ple set) obsahujici totozna data s tabulkou na vstupu operatoru.

6.6 Operator pro nacteni kaskady klasifikatort

Operator se v RM nazyva Create Model From Xml. Jeho funkci je nacist kaskadu
klasifikatort ulozenou v souboru typu zml a nasledné ji prevést na model, ktery jiz
spolupracuje s operatorem pro detekci objektl v obraze, ddle s operatorem pro tes-
tovani kaskady klasifikatori a s operatorem pro upravu kaskady klasifikatorta. Jako
vstupni zml soubor mize byt nactena kaskada klasifikatorii trénovana operatorem
Viola—Jones. Dale miizou byt nacteny kaskady klasifikator, které jsou soucéasti pro-
jektu OpenCV? (Open Source Computer Vision). Vstupnim parametrem operatoru

je pouze cesta k souboru s kaskadou klasifikatori. Na vystupu operdtoru je model.

6.7 Operator pro detekci objektii v obraze

Operator (obrazek 6.3a), ktery je v RM pojmenovéan jako Detector detekuje s po-
moci natrénovaného modelu oblasti ve vstupnim snimku. Na prvnim vstupu prijima
operator natrénovany model a druhym vstupem je prijiman obrazek ve stupnich Sedi
(grayscale image plus). Vystupem operéatoru jsou body zajmu (points of interest),
které obsahuji informace, kde se detekované objekty nachéazi a jaké maji rozméry.
Detekéni proces funguje tak, ze nejprve je stanovena startovni velikost detekéniho
okna, poté je okno posouvano tak, aby proslo celym obrazem. V dalsim cyklu je okno
zvétseno a znovu prochéazi cely obraz a detekuje objekty. Tento cyklus se opakuje
pokud jsou rozméry detekéniho okna mensi nez rozmeéry obrazku. Operator ma tyto
vstupni parametry (obrazek 6.3b):
e Parametr base scale — tato hodnota udava, kolikrat bude zvétsena startovni
velikost detekéniho okna. Ptvodni velikost trénovaciho okna je zvolena pri
trénovani kaskady klasifikatorti. Hodnota parametru je rovna pomeéru mezi

velikosti startovniho detekéniho okna a velikosti trénovaciho okna.

3Dostupny z URL: http://opencv.willowgarage.com
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Parametr scale increment — velikost detekéniho okna je zvétsena v kazdém
kroku hodnotou tohoto parametru.

Parametr increment — detekéni okno je v obraze posouvano o urcity krok, ktery
je definovan soucinem velikosti okna detektoru a tohoto parametru.
Parametr min neighbors — pokud je zvolena funkce pro zpracovani detekova-
nych oblasti, tak se vicenasobné detekce jedné oblasti slouc¢i v jednu detekci.
Funkce funguje tak, ze pokud je pocet detekci jednoho objektu mensi nez
hodnota parametru, tak nebudou tyto detekce zobrazeny.

Parametr best one detection — aktivovanim tohoto parametru dojde k zobrazeni
pouze jedné nejvyznamnéjsi oblasti, kterda byla ze vsech oblasti nejvice krat
detekovana.

Parametr rectangles to lines — aktivovanim tohoto parametru jsou vsechny
nalezené oblasti zpracovany tak, ze jako vysledek procesu jsou zobrazeny dveé
¢ary detekujici objekt (pouzito pti detekei podélnych Fezi tepen).

Parametr parallel process — slouzi k paralelnimu béhu procesu detekce.

¥ Detector
hase scale lS.D l
scale increment [1.1 l
increment lIZI.1 l
min neighbors [2.0 l

[] wse min neighbars

[] pest one detection

(] mad pai [
( o o [] rectangies o lines
L [«] paratiel process
(a) Operator detek- (b) Parametry operatoru
tor

Obr. 6.3: Operator pro detekci objektlt v obraze a jeho parametry.

6.8 Operator pro upravu kaskady klasifikatora

Funkei operatoru (v RM je operator nazyvan Change Cascade) je pfijmout na vstupu

natrénovany model a podle vstupnich parametri tento model upravit a poslat jej na

vystup nebo ulozit jako kaskadu klasifikatorta do souboru xml. Jako vstupni data jsou

kromé natrénovaného modelu jesté pouzita data z vystupu operatoru pro nacitani
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sady obrazku (pro evoluéni skldadani kaskady klasifikatoru). Poté co operator obdrzi
na vstupu model (kaskddu klasifikatort), pouzije klasifikitory ze vSech stupna jiz
sestavené vstupni kaskady a podle definovanych pravidel z nich zacne skladat no-
vou kaskadu. Ve vstupnich parametrech operatoru se uréi, jakym zptisobem bude
kaskada sestavena. Vybér parametri je stejny jako u operatoru, ktery slozi k tré-
novani modelu. Sestaveni kaskady je tedy mozné za pomoci genetickych algoritmii
nebo za pomoci textového souboru s definovanou kaskadou. Tento proces lze opét

spustit paralelné.

6.9 Aplikace pro ulozeni pozice objektu do texto-

vého souboru

Protoze je nutné pro trénovani a testovani kaskady klasifikatort pouzivat snimky
a k nim prislusné textové soubory obsahujici rozméry hledanych oblasti v danych
snimcich, tak byla vytvorena aplikace, pomoci které 1ze jednoduse a rychle presné
ziskat souradnice a rozméry hledanych objektl a nésledné tyto informace ulozit do
textového souboru. Okno aplikace je zobrazeno na obrazku 6.4. Pouziti aplikace
je nasledovné: nejprve musi byt vybrana slozka obsahujici snimky. Pak je zobrazen
prvni snimek ze slozky. Oblast zajmu se nachaz{ uvniti obdélniku (zobrazen ¢ervenou
prerusovanou Carou), ktery lze zvétsit nebo zmensit pomoci kolecka mysi nebo lze
zménit jeho tvar kliknutim pravého tlac¢itka mysi a naslednym posunutim kurzoru.
Pokud je vybrana hledand oblast, tak jsou po kliknuti levého tlacitka mysi souradnice
a rozmeéry této oblasti zaznamenany. Takto lze v rdmci jednoho snimku zaznamenat
libovolny pocet oblasti. Pokud jsou v aktualnim snimku oznaceny jiz vSechny hledané
oblasti, tak se lze pfepnout na snimek nasledujici pomoci klavesy ,,V*“. Vraceni
se na predchazejici snimek je provedeno stiskem klavesy ,,C“. Pri kazdém posunu
z jednoho snimku na dalsi dojde k ulozeni souradnic daného snimku do textového
souboru, ktery je ulozen ve stejné slozce jako dany snimek. Nazev textového souboru

je stejny jako nézev snimku (mimo typu souboru).
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i N
&, Creating TXT files with positions of areas |ilﬂlﬁ

File

crimg_1.jpg

# %, y, width, height
88; 147; 80; 80

Obr. 6.4: Okno aplikace.
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7 POUZITI OPERATORU V RAPIDMINERU

V této kapitole je popsano pét prikladi, které ukazuji, jak lze vytvorené operatory
pouzit v prostredi programu RapidMiner. V ramci prace bylo vytvoreno nékolik

demonstracnich prikladi, které jsou ulozeny na prilozeném DVD.

7.1 Vytvareni trénovacich dat

Pro vytvareni trénovacich dat je nutné propojit operator pro nacitani sady obrazki
s operatorem, ktery generuje trénovaci snimky. Propojeni operatort je patrné z ob-
razku 7.1. Vstupni operator nahraje obrazky a k nim prislusné textové soubory a
vystupni operator ulozi do definovanych slozek nové vzniklé pozitivni a negativni
snimky. Na obrazku 7.2a jsou zobrazeny vygenerované pozitivni snimky. Vygenero-
vané negativni snimky jsou zobrazeny na obrazku 7.2b. Takto vygenerované snimky

jsou urceny pro natrénovani kaskady klasifikator.

Create Trainin..|

# imaD {:ima 5'*

(<] B

Obr. 7.1: Zapojeni operatoru pii generovani trénovacich dat.

(a) Pozitivni snimky (b) Negativni snimky

Obr. 7.2: Ukéazka vygenerovanych trénovacich snimkii.

7.2 'Trénovani kaskady klasifikatorta

Pro trénovani kaskady klasifikatori je tfeba zapojit operatory viz obrazek 7.3. Ope-
ratorem pro nacteni sady obrazka jsou zvoleny snimky urcené k trénovani. Daéle

jsou zvoleny parametry operatoru Viola—Jones pro trénovani kaskady klasifikatort
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a nakonec je tato kaskada ulozena do souboru typu zml nebo pomoci operatoru pro

ulozeni modelu.

Read Image 5... Write Model
ima tra mad inp thr res
o o d (e § P
6 & O res

Obr. 7.3: Priklad trénovani kaskady klasifikatort.

7.3 Trénovani metodou krizové validace

P11 pouziti kiizové validace (Cross—Validation) pro natrénovani modelu jsou tréno-
vaci data rozdélena na definovany pocet stejnych ¢asti. Casto jsou trénovaci data
rozdélena na deset stejnych casti. Potom devét c¢asti slouzi pro trénovani a zbyla
cast slouzi k testovani natrénovaného modelu. Toto se opakuje dokud se neprostii-
daji vsechny casti tak, aby kazda c¢ast slouzila pro testovani pravé jednou. Cilem
krizové validace je vytvorit co nejredlnéjsi model, ktery bude mit na validacnich
datech co nejlepsi presnost. [8] Na obrdazku 7.4 je zobrazeno zapojeni operatorii. Na
vstup operatoru pro kiizovou validaci jsou privedena trénovaci data. Po natrénovani
je na vystupni port odeslan vysledny model, ktery je ulozen na disk a poté je model
otestovan na validacnich datech, ktera jsou nezavisla na datech trénovacich. Posledni
zapojeny operator hodnoti ispésnost natrénovaného modelu a data z jeho vystupi

jsou zobrazena jako vysledky.

Validation Write Model Apply Model ... Performance ...
ima D ( tra maod j l: inp thr:l ( maod exa ) ( exd per:l ( res
@ ﬁ 3 tra ) (e) [% ( tes 5"# é‘# res :I ( res
% ave :j (] exa :) ( res
ave ) ] res

B 5 Read Image 5...

------ E‘:# ima :l

a8

Obr. 7.4: Priklad trénovani kaskady klasifikatori metodou kiizové validace.

Vnitini procesy operatoru kiizové validace jsou zobrazeny na obrazku 7.5. Zde je
patrné, jaké procesy probihaji v rezimu trénovani a jaké v rezimu testovani. V pro-
cesu trénovani je pomoci operatoru pro natrénovani modelu natrénovan na tréno-
vacich datech model a v procesu testovani je tento model otestovan na testovacich

datech. Operator pro zhodnoceni tspésnosti natrénovaného modelu (Performance
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Viola—Jones) preddava na vnitini vstup operatoru kiizové validace ¢iselnou hodnotu,

kterda vypovida o tispésnosti natrénovaného modelu. Vstupni parametr ,pocet vali-

daci® u operatoru ktizové validace urcuje kolikrat se bude opakovat proces trénovani

a proces testovani.

tra [

Obr. 7.5: Ukézka nastaveni vnitinich procest operatoru pro krizovou validaci.

7.4 Uprava natrénované kaskady klasifikatori

Viola-Jones

tra é‘# mad

mod mod

D
tes [} { tes
D

thr

(] mod

o

Apply Model ...

exa [ { exa

Performance ...

per

Pokud neni ptvodni natrénovany model (kaskdda klasifikdtor) presny nebo dosta-

tecné rychly, muze se s pomoci operatoru pro upravu kaskady klasifikdtora (Change

Cascade) zménit tak, aby se jeho presnost nebo rychlost detekce zlepsila. Z obrazku

7.6 je patrné zapojeni jednotlivych operatorti. Na prvni vstup operatoru pro ipravu

modelu je priveden model, ktery ma byt modifikovan. Na druhy vstup operatoru

je privedena sada snimki. Druhy vstup se zapojuje pouze pokud je zvolena u ope-

ratoru pro upravu natrénovaného modelu jako vstupni parametr evoluéni metoda.

Vystupem operatoru je modifikovany model, ktery je ulozen na disk. Déle je zjisténa

jeho presnost detekce ovérenim na testovacich datech.

Read Model

out
i

a8

Read Image Set

‘5# ima

-]

Obr. 7.6: Priklad zapojeni operatorii pro modifikaci kaskady klasifikatort.
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7.5 Priklad pouziti objektového detektoru

Pro detekci objektit ve vstupnim obraze a nasledné zobrazeni detekovanych oblasti
v RM, je nutné zapojit operatory podle obrazku 7.7. V tomto prikladé je kaskada
klasifikatort nahrana z axml souboru, ale lze pouzit pro nac¢teni modelu i operator
Read Model. Vystupem detektoru jsou body zéjmu (points of interest), které jsou
po zpracovani operatorem pro vizualizaci bodu zajmu v obraze (v RM je nazyvan

Interest Points Visualizer) zobrazeny jako detekované oblasti ve vstupnim snimku.

Create_model.. Interest Point...
mod (:] mod pai D (: Poi Ima :] ( res
o o ‘1’;# (] Ima res
B 0
Open Graysca... Multiphy =
% gra ( inp out
o 5

Obr. 7.7: Priklad zapojeni operatorti pro detekci a zobrazeni objekt v obraze.

Pro detekci pricného fezu tepny je vhodné nastavit parametry detektoru viz ob-
razek 6.3b. Pokud nebude zapnuta funkce pro slouceni vicenasobnych detekei (pa-
rametr use min neighbors), tak budou zobrazeny vSechny detekované oblasti (viz
obrazek 7.8a). Pokud je funkce pro slouceni vicendsobnych detekei zapnuta a hod-
nota jejtho parametru (min neighbors) bude nastavena na 2, tak jsou vSechny detekce
oblasti, které byly detekovany méné nez dvakrat, smazany. Ostatni vicenasobné de-
tekce objektu jsou slouc¢eny v jednu detekci (obrazek 7.8b). Pokud méa byt zobrazena
pouze jedna nejvyznamneéjsi detekce v celém snimku, tak musi byt zapnuta prislusna
funkce (parametr best one detection). Jako nejlepsi detekovand oblast je zobrazena
ta, ktera byla ze vsech oblasti detekovana nejvice krat (obrazek 7.8c).

Pro detekci podélnych Tez tepen musi byt ve vstupnich parametrech detektoru
vypnuta funkce pro slouceni vicenasobnych detekei a zaroven musi byt zvolena funkce
pro vykresleni linek (rectanges to lines). Vysledek detekce s témito nastavenymi
parametry je patrny z obrazku 7.9a. Pokud je funkce pro vykresleni linek vypnuta,
tak jsou zobrazeny vSechny detekované objekty (obrazek 7.9b).

Dalsim prikladem pouziti operatoru je detekce obliceji v obraze. Vysledek de-
tekce je patrny z obrazku 7.10 (prevzat z [10]). Kaskada klasifikdtort byla prevzata
z projektu OpenCV. V tomto pripadé byla pro detekci zvolena kaskada klasifikatort

haarcascade__frontalface alt2.xml.
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(a) Zobrazeni vSech nalezenych detekci (b) Detekce po zpracovani funkei pro slouceni

vicenasobnych detekci

(¢) Zobrazeni nejvyznamnéjsi detekce

Obr. 7.8: Zpusob vykresleni detekce pomoci obdélnikii.

43



(a) Zobrazeni vSech nalezenych detekci (b) Detekece po zpracovani funkei pro vykres-
leni linek

Obr. 7.9: Zptsob vykresleni detekce pomoci linek.

E Result Overvew IE ImagePlusClrOObject (Interest Points Visualizer)

@) ImagePlus Info Fitness mask Fitness maskvisuslize Process area [

Obr. 7.10: Ukazka detekce obliceji v RapidMineru.
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8 KONKRETNI RESENE PROBLEMY A JE-
JICH ZHODNOCENI

Na zakladé popsanych algoritmi byly natrénovany detektory pro detekci ptri¢nych
a podélnych Tezii tepen z ultrazvukovych snimkt a dale pro detekei celistni kloubti
ze snimki magnetické rezonance. Tyto detektory (kaskddy klasifikatori) byly otes-
tovany na testovacich datech. V nasledujici podkapitolach jsou popsany resené pro-

blémy a jejich vyhodnoceni.

8.1 Detekce pricnych tepen

Prvnim z feSenych problémii byla detekce priénych fezi tepen z ultrazvukovych
snimkt. Na zakladé detekce tepny z videosekvence je mozné urcit tepovou frekvenci
pacienta nebo zmérit prumeér tepny pri systolickém i diastolickém tlaku. Urcenim
geometrickych parametrii tepny muze byt diagnostikovana nemoc jakou je atero-
sklerdza.

K natrénovani a otestovani detektoru poslouzily videosekvence tepen ziskané
z ultrazvukovych pristroji Ultrasonix OP (s linedarni sondou L 14-5/38) a Toshiba
Nemio XG (s linedrni sondou na frekvenci 7,5 MHz). Na obrdzku 8.1a je zobra-
zen originalni snimek dospélého pacienta porizeny pristrojem Ultrasonix. V tomto
snimku (obrazek 8.1b) jsou Cervenym obdélnikem zobrazeny vsechny detektorem
detekované oblasti. Poslednim krokem je vybrani nejvyznamnéjsich detekei a jejich
nasledné slouceni v jednu nejvice vypovidajici detekci. Tato detekce je prezentovana

¢ervenym ¢tvercem (obrazek 8.1c).

(a) Origindlni snimek tepny do- (b) Zobrazen{ vSech nalezenych (c) Zobrazeni detekované tepny

spélého cloveka detekei

Obr. 8.1: Ukéazka detekce pricné tepny z pristroje Ultrasonix.
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Obréazek 8.2a zobrazuje origindlni mirné zasumeély vstupni snimek détského pa-
cienta, ktery byl pofizen na pristroji Toshiba. VSechny nalezené detekce jsou patrné

z obrazku 8.2b a konecny vysledek je zobrazen na obrazku 8.2c.

(a) Originalni snimek tepny di- (b) Zobrazen{ vSech nalezenych (c) Zobrazeni detekované tepny
téte detekei

Obr. 8.2: Ukazka detekce pricné tepny z pristroje Toshiba.

8.1.1 Pouzité databaze snimku

Na pristroji Ultrasonix byly vytvoreny dvé databéaze, jedna pro trénovani a druhé
pro testovani. Na pristroji Toshiba byla vytvorena databaze pouze pro testovani.
Vsechna data byla nasniména na 18-ti dospélych a jednom détském pacientovi (veli-
kost tepny vyrazné mensi). Pro natrénovani a dostatecné otestovani detektoru nebyl
dilezity pocet pacientii, ale zejména riznorodost nasnimanych videosekvenci, ktera
byla dosaZena zménou nastaveni parametru snimaciho zafizeni (frekvence, fokus,
TGC kiivka) a zménou zpusobu snimani samotného (ptitlak sondy a jeji pootoceni

vzhledem ke snimané tepné).

Trénovaci snimky

Pro vytvoreni trénovacich snimkti poslouzily tii videosekvence, které byly nasnimany
na jednom dospélém pacientovi. Tyto videosekvence zamérné obsahovaly i soubor
nezadoucich jevi, vyskytujicich se v praxi. V trénovaci sadé se tedy vyskytovaly také
zasumeélé obrazy a tepny, které jsou zdeformované diky pritlaku a natoceni sondy
vzhledem k analyzované oblasti. Pro trénovani byly pouzity vSechny snimky obsa-
zené ve zminénych videosekvencich. Celkem bylo pro trénovani pouzito 283 snimkii,
ke kterym byly ruc¢né vytvoreny doprovodné textové soubory obsahujici pozice a

velikosti hledanych tepen. Tato data byla pouzita pro evolucéni skladani kaskady a
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dale pfi vytvareni trénovacich snimkti o rozmeérech 24x24 pixeli. To znamena, ze
bylo vytvoreno 283 pozitivnich (obrézek 8.3a), a stejny pocet negativnich snimku

(obrazek 8.3b), celkem tedy trénovani probihalo na 566 snimcich.

-.
.-

(a) Pozitivni snlmky (b) Negativni snimky

Obr. 8.3: Ukéazka trénovacich snimki pri¢nych fezi tepen.

Testovaci snimky

Pro otestovani natrénovaného detektoru byla pouzita data nasnimana na obou ul-
trazvukovych pristrojich. Na pristroji Ultrasonix bylo zaznamenano celkem 50 vi-
deosekvenci od 15-ti dospélych pacientii, kde nékteré videosekvence byly pofizeny
pri nddechu nebo polykéani. Z kazdé této videosekvence byl kazdy dvacaty snimek
vybran do souboru testovacich dat. Vzniklo tak 538 testovacich snimki. Na pristroji
Toshiba bylo zaznamenéano 22 videosekvenci od dvou dospélych a jednoho détského
pacienta. Z kazdé videosekvence byl vybran kazdy desaty snimek v fadé a pridan
do souboru testovacich dat. Celkem vzniklo 433 snimkt, které jsou zasumélé a ob-
sahuji i ¢astecné zdeformované tepny. Ke vsem testovacim snimktm byly vytvoreny

referencni textové soubory obsahujici souradnice stredi a velikosti hledanych tepen.

8.1.2 Vysledky testovani — pricné tepny

Nasledujici text popisuje nastaveni parametrii detekéniho procesu, pri kterém byly
otestovany natrénované kaskady klasifikatort. Déle jsou popsany dosazené vysledky.
V priloze jsou zobrazeny spravné detekce pri¢énych fezi tepen (viz obrazek B.1). Déle

jsou na obrazku B.4 zobrazeny falesné pozitivni detekce ve vybranych snimcich.

Parametry detekéniho procesu

Detekéni proces probihal s vyuzitim operatoru Detector, ktery mél nastaveny tyto

vstupni parametry: startovni velikost detekéniho okna byla 72x72 pixell, parametr
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zvétseni detekéniho okna v kazdém kroku byl 1,1. Hodnota parametru posunu de-
tekéniho okna v obraze byla 0,1. Startovni velikost detekéniho okna byla zvolena
na zakladé experimenti tak, aby byla minimalizovana vypocetni naroc¢nost pro vét-
Sinu zpracovavanych obrazu (dospélych jedincti). Analyzované snimky mohou vsak
obsahovat i napriklad tepny détskych pacientii, které pro danou velikost okna nemo-
hou byt detekovany, protoze detekované tepny maji mensi rozmér nez je startovni
rozmeér detekéniho okna. Z tohoto divodu musel byt detekéni proces modifikovan
tak, aby realizoval i detekci takovychto objekti. Detekéni proces probiha klasickym
zpusobem s velikosti startovniho okna 72x72 pixelti a az v momenté, kdy neni de-
tekovana zadna tepna, je startovni velikost detekéniho okna zmensena na rozmeéry

48x48 pixell a cely detekéni proces probéhne znovu.

Testovani kaskad klasifikatoru

Celkem byly s pomoci genetickych algoritmii natrénovany 4 typy kaskad klasifiké-
torti pro ruzné nastaveni parametru fitness funkce. Pri evoluc¢nim skladani kaskad
byla pouzita rovnice 4.3 pro vypocet hodnotici funkce, kde byly pro kazdou kaskadu
klasifikatort dosazovany jiné hodnoty koeficientii a a b. Presnost detekce byla vypoc-
tena jako podil mezi sumou spravné detekovanych tepen a sumou vsech hledanych
tepen. Kazda kaskada byla testovana dvéma zptsoby:

1. Se zapocitanim vsech moznych detekci, takze ve vysledcich je kromé hodnoty

presnosti detekce R.p = Nﬁlp také informace o mite faleSné pozitivnich detekci
Rep = NTFIP, kde Nrip urcuje pocet spravné detekovanych objekti, Nyp urcuje

celkovy pocet falesné pozitivnich detekci a N; urcuje celkovy pocet snimki,
na kterych probihalo testovani. Vysledky jsou uvedeny v % a zobrazeny v ta-
bulce 8.1.

2. Se zapocitanim pouze nejvyznamnéjsi detekce diky predpokladu, ze se v celém
snimku nachazi pouze jedna tepna — viz tabulka 8.2.

Testovani probihalo na jedné sadé trénovacich a dvou sadach testovacich dat
(podle daného pristroje). Z tabulky 8.1 jsou patrné vysledky ptesnosti detekce pro
jednotlivé kaskady klasifikdtort se zapocitanim falesné pozitivnich detekci. Testo-
vani bylo provedeno pro rtzné varianty natrénovanych kaskad s rtiznymi hodnotami
koeficientl a a b z rovnice 4.3. Z vysledki vyplyva, Ze ¢im je vétsi hodnota podilu
mezi a a b, tim ma kaskada klasifikdtort vétsi presnost detekce, ale zaroven nartista
celkovy pocet falesné pozitivnich detekci. Tabulka 8.2 zobrazuje presnosti detekce
pro natrénované kaskady pro zpracovani vsech detekovanych oblasti tak, aby algo-
ritmus oznacil vzdy pouze jednu nejvyznamnéjsi detekci. Z vysledkt je patrné, ze
nejlepsi presnost detekce ma kaskada s parametry trénovani a = 1 a b = 0, ktera

dosédhla presnosti 97,21 % na testovacich datech z pristroje Ultrasonix a 96,99 % na
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Tab. 8.1: Presnost detekce rizné trénovanych kaskad klasifikatort (bez omezeni po-

¢tu vyskytiu tepen v obraze).

Trénovaci data Testovaci data Testovaci data

Ultrasonix (283) | Ultrasonix (538) Toshiba (433)
Kaskady kl. | Ryp [%] | Rep [%] | Rrp [%] | Rep [%0] | Rrp [%] | Rep [%)]
a=1,b=0 99,64 67,14 100 84,01 96,99 28,18
a=10,b=11] 99,29 19,43 98,51 24,16 95,61 14,09
a=2,b=1 97,17 11,66 94,84 12,83 86,14 4,16
a=1,b=1 95,75 11,31 93,49 11,9 92,14 4,39

Tab. 8.2: Presnost detekce ruzné trénovanych kaskad klasifikdtorti (omezené pied-

pokladem vyskytu pouze jedné tepny v obraze).

Trénovaci data Testovaci data | Testovaci data

Ultrasonix (283) | Ultrasonix (538) | Toshiba (433)
Kaskady kl. Ryp [%) Rep [%0)] Rep [%0)]
a=1,0=0 98,93 97,21 96,99
a=10,b=1 98,58 95 96,3
a=2,b=1 94,34 93,68 91,68
a=1,b=1 92,22 88,84 93,99
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datech z pristroje Toshiba. Pti porovnani vysledkii obou zptsobt detekce je zfejmé,
ze detekéni proces bude nejpresnéjsi pii zapnuti funkce pro jednu moznou detekci.
Déle je patrné, ze kaskady klasifikatorti natrénované na pristroji Ultrasonix lze po-
uzit i pro detekei tepen potizenych z jiného piistroje (Toshiba), ktery ma nastaveny

jiné parametry.

8.1.3 Vlastnosti zvolené kaskady klasifikatorut

V této kapitole bude popsana kaskada klasifikdtoru s nejlepsi uspésnosti detekce na
testovacich datech. Jedna se o kaskadu, ktera byla natrénovana pro fitness funkci
(viz rovnice 4.3) s parametry a = 1, b = 0. Kaskada se sklada z 27 stupnu a obsahuje
celkem 338 linedrnich klasifikatori. Prvni stupen kaskady obsahuje 3 klasifikatory a
je schopen zamitnout 66,48 % negativnich pod—oken a detekovat témér 100 % pozi-
tivnich pod—oken. Druhy stuperti obsahuje 6 klasifikdtoru a zamitne 21,38 % negativ-
nich pod—oken. Tteti stupen se sklada z 33 klasifikatort a zamitne 9,06 % negativnich
pod-oken. Zbyla negativni podokna jsou vyrazena na nasledujicich stupnich kaskady.
Tyto vysledky byly ziskdny zpracovanim vsech pouzitych testovacich i trénovacich
snimku. Protoze je 96,92 % pod—oken zamitnuto na prvnich tfech stupnich kaskady,
tak je detekcni proces dostatecné rychly. Na obrazku 8.4 jsou zobrazeny primérné
poCty zamitnutych pod—oken v jednotlivych stupnich kaskady. Obrazek 8.5 zob-
razuje prumérné pocty propusténych pod—oken v jednotlivych stupnich kaskady.
Proces trénovani této kaskady klasifikatora trval 30 hodin.

Pro standardni nastaveni vstupnich parametru detektoru (viz kapitola 8.1.2)
musi byt ve snimku o rozliseni 388x400 pixeli kaskadou zpracovano 10119 pod-—
oken. A pro snimek o rozlisSeni 286x322 pixeli musi byt zpracovano 4882 pod-—
oken. P¥i zméné startovni velikosti detekéniho okna na 48x48 pixeli (pouziva se pro
détské pacienty) musi byt pro tento snimek zpracovano 15 755 pod—oken. Na obrazku
8.6 je v ukazkovém snimku tepny zobrazeno nékolik nejlepsich Haarovych priznakt
vybranych algoritmem AdaBoost. Cervené je vyznaena oblast s vdhou wy = —1 a
modre oblast s vahou w;. Ze snimku je patrné jaké ¢asti tepny jednotlivé priznaky
detekuji.

Rychlost detekce

Pro snimky o rozliseni 286x322 pixelti, které byly ziskany z pristroje Toshiba, byla
prumeérna rychlost detekce 9ms pro dospélé pacienty a 17ms pro détské pacienty.
Pro snimky z pristroje Ultrasonix o rozliseni 388x400 pixeli byla primérna rychlost
detekce 13 ms. Parametry detekéniho procesu byly nastaveny viz kapitola 8.1.2. Tato
meéreni byla provedena na dvou-jadrovém procesoru Intel Core i5-680 s frekvenci

3,6 GHz.

50



—>

cet zamitnutych pod-oken [-]

umérny po

o

Pr

10000

100

10

0,1

0,01

0,001

10 15

stupen kaskady [-]

20 25 30

Obr. 8.4: Pocty zamitnutych pod—oken v jednotlivych stupnich kaskady.
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Obr. 8.5: Pocty propusténych pod—oken v jednotlivych stupnich kaskady.

Obr. 8.6: Ukézka nékolika prvnich vybranych ptiznakt v pricném tezu tepny.
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Obr. 8.7: Graf zavislosti priméru tepny na case — pri¢ny tez.

Detekce z videosekvence

Tato kaskada klasifikatort byla pouzita pro detekci tepen z videosekvence potizena
na pristroji Ultrasonix. Videosekvence zobrazuje tepani tepny po dobu asi 4,5s a
celkovy pocet snimki, které byly ulozeny pro detekci je 145. Postupnym zpracovani
jednotlivych snimki byl pro kazdou nalezenou detekci ve snimku zméren jeji rozmeér.
Priabéh tepové frekvence pacienta je zobrazen na obrazku 8.7. Z tohoto grafu jsou
patrné jednotlivé tepy i ménici se prumér tepny. Vysledek je mirné zasumély, coz
je dano bud Spatnou detekci tepny, tim padem je zobrazovany rozmér detekované
oblasti spatny (velkd odchylka), nebo i prfi spravné detekei tepny nemusi detekovand
oblast uplné odpovidat rozmérum tepny (mald odchylka). Proto vzhledem k praci
[15] by mohlo zamyslené vyuziti navrzeného detekéniho algoritmu spocivat v pro-
vedeni prvotni inicializace procedury méreni prumeéru tepny v zavislosti na case,
pticemz je dulezité pouze oznacCeni oblasti (prstence), ve které se nachdzi hranice
tepny a presné urc¢eni pozice neni podstatné. Po urcéeni pozice by mohly byt v tepné
urc¢eny vyznamné body, které je pak mozné v pribéhu videosekvence sledovat. Tim

je dosazeno presnéjsich vysledki pro méreni priameéri tepen.
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8.2 Detekce podélnych tepen

Detekce podélného Tezu tepny je provadéna ze stejného duvodu jako detekce pric-
ného fezu tepny (viz kapitola 8.1). Pouzité videosekvence byly zaznamendny na jiz
zminéném pristroji Ultrasonix. Na obrazku 8.8a je zobrazen originalni snimek tepny
v podélném tezu. Déle jsou zobrazeny vsechny detekce (obrazek 8.8b). Nakonec jsou
tyto detekce zpracovany a jsou vykresleny 2 primky urcujici hranice tepny (obra-
zek 8.8¢).

(a) Originalni snimek (b) V8echny detekce (¢c) Detekovany podélny fez

tepnou

Obr. 8.8: Ukéazka detekce podélného Tezu tepny.

8.2.1 Pouzité databaze snimku

Testovaci i trénovaci databaze byly vytvoreny na pristroji Ultrasonix. VSechna data
byla nasnimana na 15-ti dospélych pacientech, kde data 5-ti pacienti byla urcena

pro trénovani a testovani probihalo na datech ziskanych od 10-ti pacienti.

Trénovaci snimky

Pro vytvoreni trénovacich dat bylo pouzito 15 videosekvenci. Z kazdé videosekvence
byly vybrany 2 snimky, ¢imz vzniklo 30 velkych snimki. Nasledné byly k témto
snimklm vytvoreny textové soubory obsahujici pozice hledanych tepen. Tyto pozice
oznacuji ¢ast podélného fezu tepny. Téchto pozic bylo v kazdém snimku oznaceno
priumérné 9 a byly brany rovnomérné z jedné strany fezem tepny k druhé. Na zédkladé
téchto souradnic byly vygenerovany trénovaci snimky. Trénovaci databaze tedy ¢ita
260 pozitivnich (obrazek 8.9a) a 180 negativnich snimku (obrazek 8.9b). Trénovani

probihalo na 440 snimcich.
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(a) Pozitivn{ snimky b) Negativni snimky

Obr. 8.9: Ukéazka trénovacich snimkt podélnych ez tepen.

Testovaci snimky

Testovaci snimky byly vytvoreny za pouziti 45 videosekvenci. Z kazdé této video-

sekvence byly vybrany 3 snimky, ¢imz vzniklo celkem 135 testovacich snimkii.

8.2.2 Vysledky testovani — podélné tepny

Nésledujici text popisuje nastaveni parametri detekéniho procesu, pri kterém byla
otestovana evolucné natrénovana kaskada klasifikatort. Déle je uveden zpiisob tes-
tovani a dosazené vysledky. V priloze jsou na obrazku B.2 zobrazeny spravné detekce
podélnych fezii tepen. Déale jsou na obrazku B.5 zobrazeny faleSné pozitivni detekce

ve vybranych snimcich.

Parametry detek¢niho procesu

Detekéni proces mél nastaveny tyto vstupni parametry: startovni velikost detekéniho
okna byla 72x72 pixelil, parametr zvétseni detekéniho okna v kazdém kroku byl 1,1.
Hodnota parametru posunu detekéniho okna v obraze byla 0,1. Dale byla zapnuta
funkce pro zpracovani vSech nalezenych detekci a nasledné vykresleni dvou primek

ohranicujicich oblast podélného fezu tepny.

Testovani kaskady klasifikatoru

Pro detekci podélnych fezti tepen byla natrénovana s vyuzitim genetickych algoritmii
jedna kaskada klasifikatori. Parametry rovnice 4.3 pro vypocet hodnotici funkce
byly nastaveny na a = 10 a b = 1. P1i testovani byla tepna urcena jako spravné
detekovana pokud vykreslené primky spravné urcovaly jeji okraje. Pro tepny, které

maji zakfiveny tvar je obtizné uréit jejich okraje pomoci primek. V tomto pripadé
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je jako spravné detekovand tepna urcena ta, kde je spravné oznacena alespon jeji
¢ast. Resenim do budoucna by bylo na zakladé detekei nechat misto piimky vykres-
lit napifklad kubicky splajn. Spatné detekovana tepna je urcena podle zobrazenych
primek, které nekopiruji okraje tepny. V tabulce 8.3 jsou zobrazeny vysledky pies-
nosti detekce podélnych tezl tepen. Na testovacich snimcich byla dosazena ptresnost
detekce 96,26 %.

Tab. 8.3: Presnost detekce kaskady klasifikatora (pro detekei podélnych fezu tepen).

Snimky Ry [%]
trénovaci - (30) 95
testovaci - (134) | 96,26

Rychlost detekce

Pii méfeni rychlosti detekce byly pouzity snimky o rozliseni 388x400 pixelid. Pro
kazdy snimek muselo byt kaskddou klasifikatorii zpracovano 10119 pod-oken. Pro-
toze kaskdda dokdzala na svém prvnim stupni zamitnout 80 % pod-oken a na svém
druhém stupni 14 % pod—oken, byl detekéni proces rychlejsi v porovnédni s detekénim
procesem pricnych fezu tepen (plati pro snimky o rozliseni 388x400 pixeli). Pri-
meérny cas detekce jednoho snimku byl 7ms pri nastaveni vstupnich parametra de-
tekéniho procesu viz kapitola 8.2.2. Testovani probihalo na pocitaci s dvoujadrovym

procesorem Intel Core i5-680 s frekvenci 3,6 GHz. Na obrazku 8.10 je v pozitivnim

snimku podélného fezu tepny zobrazeno nékolik nejlepsich Haarovych priznaka.
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Obr. 8.10: Ukazka nékolika vybranych pfiznaki ve snimku podélného fezu tepnou.




Detekce z videosekvence

7 videosekvence, kterd zobrazuje tepani tepny po dobu asi 4,3 s bylo ulozeno celkem
133 snimkt. Dale byly v téchto snimcich detekovany tepny a méfen jejich primeér.
Pribéh tepové frekvence pacienta je zobrazen na obrazku 8.11. Minimalni a ma-
ximalni hodnoty v grafu urcuji primér tepny pri diastolickém a systolickém tlaku.
Z grafu je patrny zasumély pribéh kiivky. P¥i srovnani zasuméni prubéhu (viz ob-
razky 8.11 a 8.7) lze konstatovat, Ze tepovy prubéh pii sniméni podélného fezu tepny

je méné zasumeély.
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Obr. 8.11: Graf zavislosti primeéru tepny na case — podélny fez.

8.3 Detekce celistnich kloubu

Dalsim prikladem muze byt detekce celistnich kloubti ze snimki magnetické rezo-
nance. Na zakladé detekce céelistniho kloubu je mozné zmérit parametry chrupavky
kloubu. Diky ziskanym parametriim je mozné diagnostikovat nemoc jakou je porucha
celistniho kloubu.

Vsechny pouzité snimky byly ziskany z pristroje Philips Achieva 1,5 T. Na ob-
razku 8.12a je zobrazen vstupni snimek z magnetické rezonance. Déle jsou v ném
zobrazeny vsSechny nalezené detekce (obrazek 8.12b) a nakonec jsou tyto detekce

slouCeny v jednu nejvice vypovidajici (obrézek 8.12c).
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(a) Originalni snimek (¢) Detekovany celistni kloub

Obr. 8.12: Ukazka detekce celistniho kloubu.

8.3.1 Pouzité databaze snimku

Ze snimk ziskanych z magnetické rezonance byly vytvoreny dvé databaze, trénovaci
a testovaci. VSechna data byla nasniména na osmi pacientech, kde snimky sedmi pa-
cientti poslouzily k trénovani a snimky zbylého pacienta k testovani. Snimky kazdého
pacienta byly snimany od ucha smérem déle dovnitt hlavy. Rozte¢ mezi jednotlivymi
fezy (snimky) byla 2mm. Pro trénovéni i testovani byly vybrany pouze ty snimky,
na kterych byl vidét celistni kloub.

Trénovaci snimky

Pro trénovani bylo pouzito 70 snimkt, ke kterym byly vytvoreny textové soubory
obsahujici pozice a velikosti hledanych celistnich kloubti. Nasledné byly vygenero-
vany trénovaci pozitivni a negativni snimky o rozmérech 24x24 pixelt. Z kazdého
velkého snimku byly byly vytvoreny 4 pozitivni snimky obsahujici celistni kloub.
Tyto snimky tedy obsahuji stejny celistni kloub, ktery je ale v kazdém snimku zob-
razen odli$né (mirné zménén4 velikost, posunuti). Timto zptusobem bylo z 70 velkych
snimki ziskano 280 pozitivnich snimku (viz obrazek 8.13a) a 300 negativnich snimku

(viz obrazek 8.13b). Trénovani tedy probihalo na 580 snimcich.

Testovaci snimky

Pro testovani bylo pouzito 12 snimkt jednoho pacienta. Tyto snimky maji rozliseni
640x640 pixeli.
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(a) Pozitivn{ snimky (b) Negativni snimky

Obr. 8.13: Ukazka trénovacich snimku pri¢nych fezl tepen.

8.3.2 Vysledky testovani — celistni klouby

7 duvodu nedostatecného mnozstvi pouzitelnych snimkt pro trénovani i testovani,
nejsou dosazené vysledky popsané v této kapitole tak vypovidajici jako predchozi
vysledky detekci tepen. V priloze jsou zobrazeny spravné detekce celistnich kloubti
(viz obréazek B.3). Déle jsou na obrazku B.6 zobrazeny ve vybranych snimcich falesné

pozitivni detekce.

Parametry detek¢niho procesu

Detekéni proces mél nastaveny tyto vstupni parametry: startovni velikost detekéniho
okna byla 72x72 pixelil, parametr zvétseni detekéniho okna v kazdém kroku byl 1,1.
Hodnota parametru posunu detekéniho okna v obraze byla 0,1. Dale byla pfena-
stavena hodnota maximélni velikosti detekéniho okna na 144x144 pixelti. Zména
této hodnoty byla provedena ve zdrojovém kédu. Tento krok byl nutny k eliminaci

detekci vétsich rozmeéri, které znehodnocovaly celkovy vysledek.

Testovani kaskady klasifikatort

Pro detekci celistnich kloubti byla natrénovana s vyuzitim genetickych algoritmi
jedna kaskada klasifikatort. Pii evoluénim skladani této kaskady byly pro vypocet
hodnotici funkce nastaveny parametry rovnice 4.3 na a = 1 a b = 0. Tato kaskada
klasifikator byla testovana dvéma zpusoby: se zapoc¢itanim vSech moznych detekei
a se zapocitanim pouze nejvyznamnéjsi detekce. V tabulce 8.4 jsou zobrazeny vy-
sledky presnosti detekce pro oba dva zpiisoby testovani. Z vysledki vyplyva, ze
kaskdda dosdhla 66,7 % tspésnosti detekce na testovacich datech. Toto hodnota je

nizsi nez hodnoty tspésnosti kaskad klasifikatort pri detekci tepen. Diuvodem této
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nizsi uspésnosti je omezené mnozstvi pouzitych dat i tvar celistniho kloubu, ktery

se v kazdém Tezu méni.

Tab. 8.4: Pfesnost detekce kaskddy klasifikatori (pro detekei Celistnich kloubi).

1 detekce vice detekei

Snimky Rup (%] | Rue (%] | Ree [%]
trénovaci - (70) 70 82,9 123
testovaci - (12) 66,7 100 150

Rychlost detekce

Pii standardnim nastaveni vstupnich parametru detekéniho procesu (viz kapitola
8.3.2) musi byt ve snimku o rozliSeni 640x640 pixelt kaskddou zpracovano 30271
pod-oken. Primérna rychlost detekce ¢inila 20 ms za pouziti pocitace s proceso-
rem Intel Core i5-680 s frekvenci 3,6 GHz. Na obrazku 8.14 je v pozitivnim snimku

celistniho kloubu zobrazeno nékolik nejlepsich Haarovych priznak.

Obr. 8.14: Ukazka nékolika vybranych priznaki ve snimku éelistniho kloubu.
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8.4 Zhodnoceni vysledkii

7 dosazenych vysledkt je zfejmé, ze nejlepsi uspésnost mél vytvoreny algoritmus pri
trénovani kaskady klasifikatort pro detekci priénych tezii tepen, kde dosahl tspés-
nosti 97,21 % na testovacich datech z pristroje Ultrasonix a 96,99 % na testovacich
datech z ptistroje Toshiba. Tyto dosazené vysledky jsou pomérné vypovidajici, pro-
toze bylo pouzito dostatecné mnozstvi riznych trénovacich i testovacich snimk.
Vytvorené algoritmy a natrénovand kaskada klasifikatort by mohly byt v budoucnu
po jisté upravé implementovany jako detekéni program do nékterého z ultrazvuko-
vych pristroji.

Kaskada klasifikatori natrénovana pro detekci podélnych rezi tepen dosahla na
testovacich datech presnosti detekce 96,26 %. Tato hodnota presnosti ale neni zcela
vypovidajici kvili malému mnozstvi trénovacich i testovacich dat. Pri pripadném
vylepSeni metody pro zpracovani detekci u podélného tezu tepny, by mohly byt
vysledky presnosti detekce lepsi.

Nejhorsi presnost detekce (66,7 %) byla dosazena pii testovani kaskady klasifi-
katort trénované pro detekci ¢elistnich kloubti. V tomto pripadé bylo pouzito malé
mnozstvi trénovacich i testovacich dat, ale vzhledem k proménnym tvartim c¢elistniho
kloubu v jednotlivych fezech snimki MRI, by ani pouzitim vétsiho poctu trénova-
cich dat nebylo zfejmé dosazeno lepsi presnosti detekce. Pouzité metody nejsou tedy
prilis vhodné pro detekci celistnich kloubt ze snimkii magnetické rezonance.

VsSechny natrénované detektory jsou schopné provadét detekci objektti v obraze

na bézném pocitaci v redlném case.
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9 ZAVER

Prace se zabyvala detekci objektt v obrazech. Cilem prace bylo seznamit se s me-
todou Viola—Jones, Haarovymi ptriznaky a algoritmem AdaBoost. Dale mél byt vy-
tvoren v prostredi jazyka Java detektor objekti v obraze a jeho presnost méla byt
ovérena na vybranych prikladech ze zdravotnictvi.

V ramci prace byl vytvoren objektovy detektor, ktery ma implementovan tré-
novaci algoritmus AdaBoost a Haarovy priznaky. Pro program RapidMiner bylo
vytvofeno osm operatort, které jsou soucasti Java knihovny ,Image Processing Ex-
tension“ vyvijené na Ustavu telekomunikaci. Vytvofené operatory slouZi: pro na-
¢itani sady obrazki, nacitani kaskady klasifikdtort z xml souboru, vytvareni tré-
novacich dat, natrénovani modelu (kaskady klasifikatort), testovani natrénovaného
modelu, zhodnoceni tspésnosti modelu, detekci objektti v obraze a upravu natré-
novaného modelu. Operatory vytvorené v této praci jsou navrzeny tak, aby je bylo
mozné kombinovat i se standardnimi operatory RapidMineru. K jednotlivym ope-
ratorum byly vytvoreny navody k pouziti. Dale byly vytvoreny demonstrativni pii-
klady pouziti operatoru spustitelné v RapidMineru. V ramci prace byly predpripra-
veny trénovaci databaze snimkiti podélnych a pri¢nych fezl tepen a snimki celistnich
kloub1.

Hlavnim prinosem této prace je rozsiteni stavajictho Viola—Jones objektového
detektoru o moznosti jeho trénovani evolu¢nimi algoritmy. S vyuzitim této metody
se podarilo vytvorlit detektor pricnych rezu tepen s presnosti 97 %, dale detektor
podélnych Fez tepen s presnosti 96 % a detektor Celistnich kloubii s presnosti 67 %.
Vsechny natrénované detektory detekuji objekty v obraze v redlném case.

Zminény nastroj je v soucasné dobé soucasti rozsiteni RapidMineru, které je
komer¢éné nabizeno v ramci spoluprace VUT a némecké spolecnosti Rapid—I. Vy-
tvoreny algoritmus byl také jiz pouzit ve védecké praci Dr. Manola Maragoudaka
z ,University of the Aegean®, kde byly detekovany nékteré body na sitnici oka.
Déle byl algoritmus nasazen rakouskou firmou ,,Ditech* pro vytvofeni aplikace pro
pocitani osob v obchodé.

Na tuto préci lze do budoucna navazat naptiklad rozsitenim sady Haarovych
priznakii, nebo pridanim jinych typu priznakd pro trénovani detektoru. Dale miize
byt detektor rozsiten o moznosti detekovat natocené objekty nebo detekovat vice

typt ruznych objekti.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

@ vaha linearniho slabého klasifikatoru

Cr  hodnotici (fitness) funkce

Cy Matthewsuv korela¢ni koeficient

€ chyba linearniho slabého klasifikatoru

EA  evoluc¢ni algoritmy

f feature — priznak

HOG Histogram of Oriented Gradients — histogramy orientovanych gradientt
HOOG Haar of Oriented Gradients

H  mnozina vsech linearnich slabych klasifikatori

h(z) slaby linedrni klasifikdtor aplikovany na vstupni snimek x

H(z) silny klasifikdtor aplikovany na vstupni snimek x

i integral image — integralni obraz

lisqe kvadrat hodnot integralniho obrazu

JGAP Java Genetic Algorithms Package — Java knihovna genetickych algoritmii
LAC Linear Asymmetric Classifier — linearni asymetricky klasifikator

MSL Matrix—Structural Learning — metoda maticové struktury trénovani

MRI magnetic resonance imaging — magneticka rezonance

N. pocet vSech linearnich klasifikdtora v kaskadé

Ncs  maximalni pocet klasifikatort v jednom stupni kaskady
Nry pocet falesné negativnich snimk

Nrp pocet falesné pozitivnich snimku

N;  celkovy pocet snimku

Ng  maximalni pocet stupni kaskady

Nin pocet spravné klasifikovanych negativnich snimkt
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Nip pocet spravné klasifikovanych pozitivnich snimkt
OpenCV Open Source Computer Vision

P polarita

P prahova hodnota stupné kaskady

Ryp  mira falesné pozitivnich detekci

RM RapidMiner

R+ presnost detekce

S kumulovany soucet hodnot pixeli v radku

O threshold — prahova hodnota slabého linearniho klasifikatoru
US  ultrasound — ultrazvukovy

w vaha trénovaciho snimku z

x vstupni snimek

XML Extensible Markup Language

Yy klasifika¢ni tfida snimku z
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A OBSAH CD

« xmasek10__DP.pdf — Elektronicka verze této prace ve formatu PDF.

o Data.zip — Archiv obsahuje trénovaci data, testovaci data a natrénované
kaskddy klasifikdtora (ve formatu zml). Jednd se o databédze pricnych a po-
délnych tepen a celistnich kloubt.

» ukazkove_ priklady.zip — Demonstracni priklady spustitelné v RM.

o ImageProcessingExtension.zip — Archiv obsahuje zdrojové kody vytvorené

v ramci této prace. Soucasné obsahuje i zdrojové kody celého rozsiteni.

o rapidminer-ImageMiner-1.3.3.jar — Knihovna obsahujici vytvorené algo-

ritmy spustitelnd v RM.

« RapidMiner_ Vega.zip — Archiv obsahuje zdrojové kédy programu Rapid-

Miner.

o rapidminer-5.2.003x32-install.exe — Instalac¢ni soubor pro opera¢ni systém

Windows — 32 bitova verze.

o rapidminer-5.2.003x64-install.exe — Instalac¢ni soubor pro operac¢ni systém

Windows — 64 bitova verze.
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B UKAZKY DETEKOVANYCH OBJEKTU

B.1 Spravné detekované objekty

Obr. B.1: Ukazka spravé detekovanych pri¢nych rezii tepen.
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Obr. B.2: Ukazka spravé detekovanych podélnych fezii tepen.
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Obr. B.3: Ukazka spravé detekovanych celistnich kloubii.

71



B.2 Falesné pozitivni detekce

Obr. B.6: Celistni klouby — fale$né pozitivni detekce.
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