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Detektor obli¢eju ve videu pro
dohledové systémy

Ing. Ales Lanik
20. prosince 2012
Abstrakt

Technicky report se zabyva problematikou detekce lidskych
obliceji v obraze a jejich nasledné trasovani v casové
doméné. V reportu jsou rozebirdny jednotlivé ¢asti detekci a
jejich typické algoritmy. V posledni ¢asti reportu je rozebirdm
zplsob jakym bude popisovany systém zaclenén do
funkéniho prototypu.

1. Uvod

Lidsky obliCej je jedena z nejvice vyraznych casti lidského téla,
obsahuje z hlediska visualnich vlastnosti, mnoho kontrastnich
podcCasti, které jsou vSak vU0Ci sobé vzdy stejné umistény a
orientovany. Prikladem takovych primitiv jsou napf. oci, nos a rty,
které ma témeér kazdy clovék umisténé vzdy stejné. Kombinace
téchto primitiv je natolik jedinec¢nd, Ze dostatec¢né visualné
oddéluje lidsky oblicej od pozadi.

Z téchto ddvodl je pravé detekce obli¢eje velmi vhodnd, pfi
dodrzeni vhodnych podminek snimani, pro detekci osob napf. pro
dohledové systémy.

Existuji rlizné pristupy, jak lidsky obli¢ej v obraze detekovat,
v této praci se vSak budeme zabyvat pouze jednim v soucasnosti
nejvice pouzivany zplsobem a to statistickym klasifikdtorem
ADABoost.

Statistické klasifikatory jsou hojné uzivany pro detekci objektl di
detekci vzorl v rastrovych obrazech. Jejich zakladnim principem
je, ze odhaduji pravdépodobnost vyskytu objektd dané tridy na
zdkladé predem znamych dat, které se pouziji k natrénovani
klasifikatoru a na zakladé stavajicich dat. Z téchto dvou skupin
informaci se dé odhadnou, zda se v aktualni chvili dany objekt
v obraze nachazi Ci ne.

Vstupnimi daty do klasifikatord typicky nebyvaji prfimo pixely

daného obrazu ale vektory priznaku z téchto pixell vypocitané. Je

to predevsim z ddvodu snizeni dimensionality prostoru priznakd a

tim sniZzeni vypocetni sloZitosti, dédle k odstranéni vysoké korelace
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pixell, kterd by vedla k neseparovatelnosti dané tridy v prostoru
priznakl. Dalsim dlvodem je zvysSeni invariantnosti detektoru pro
rlzné typy geometrickych deformaci (rotace, zména méritka, ...)
a v neposledni radeé také ke snizeni vlivu okolniho osvétleni.

Neda se obecné fici, ze existuje nejlepsi algoritmus pro extrakci
priznakl, ktery by byl vyuzitelny pro libovolny tridu objektd
a proto vétsinou vznikaji specifické extraktory priznakd pro
specializované pripady. V nasem pripadé se vSak budeme zabyvat
extraktory priznakd vhodné pro detekci obli¢ejd v obraze.

Obecné Ize frici, Ze vyhoda pouziti statistickych klasifikatort
spociva v automatickém nauceni z predem znadmych (trénovacich)
splnéna je vSak dostatecnd odlisitelnost hledanych objektl od
zbytku obrazu.

2. Detekce obliceji

Pro potreby dohledovych systém(, a systémU pro bezpecnosti
slozky, vznikl poZzadavek pro automatickou detekci casti videi
z dohledovych kamer, na kterych je pritomna lidska osoba. Tato
funkcionalita by vyrazné zjednodusila praci, kterad se v soucasnosti
provadi ruc¢né a je tak velmi ¢asové narocna.

Jako vhodnym kandidatem pro detekci stavu, kdy je v obraze
pritomna lidska osoba, se jevi pravé detektor oblicejd, u kterého
Ize fici, ze funguje s velkou mirou spolehlivosti.

Tato skutecnost vychazi, jak jiz bylo zminéno, z velmi jedine¢nych
vlastnosti rozmisténi visualnich primitiv (oci, nos, rty, ...) lidského
obliceje, jejich stalosti u lidské populace a jedinecnosti takového
vzoru na realné porizenych datech.

Obecné lIze detekci oblicejd a tedy i osob rozdélit do zakladnich
blokl, které jsou popsany v obrazku 1. Vstupem celého systému
je snimac dat, v nasem pripadé kamera, kterd dodava rastrové
data (prevazné v RGB barevném modelu).

Tato rastrovd data projdou blokem, ktery se stara
0 predzpracovani dat, ktery idealné pripravi data, tak aby dalsi
bloky mély usnadnénou praci.
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Obrézek 1: Schéma detektoru osob ve videu

V nasledujicim kroku se data segmentuji do mensich obrazovych
oblasti (vétSinou Ctvercového tvaru), které pokryvaji cely vstupni
obraz, tak aby mezi sousednimi bloky byl urcity prekryv. Nad
jednotlivymi oblastmi se spocitaji priznakové vektory popisujici
obsah oblasti. Tyto vektory jsou pak vstupem samotného
klasifikatoru, ktery ur¢i pravdépodobnost zda dand oblast
obsahuje hledany objekt (v nasem pfripadé oblicej).

VSechny tyto kroky jsou provadény snimek po snimku a vznika tak
sekvence vysledkd klasifikdtoru. O sjednoceni a pfrirazeni
jednotlivych detekci klasifikdtoru skute¢nym objektlim se stara
posledni blok.

2.1.Predzpracovani obrazu

Vstupni obraz je vhodné prevést do grayscale barevného modelu.
Informace o barvé se na prvni pohled zda uzitecnd, protoze lidska
kGze ma pevné dand specifika (predevsim v odstinu klze)[1],
ovSem pro tento druh pouziti je zcela nevhodna z hlediska
nemoznosti nastaveni vhodnych podminek snimani takovych, aby
informace o odstinu klzZe byla uzite¢na. Timto krokem se také
eliminuje datova narocnost dalSiho zpracovani.

Vstupni snimky jsou velmi casto zatizené rlznym typem Sumu,
jenz mlze negativné ovlivnit vysledky dalsiho zpracovani. Tento
Sum ma velmi Casto preden znamou charakteristiku a neni tedy
velkym problémem jeho nepriznivé dopady eliminovat.

DalSim typickym krokem v predzpracovani obrazu je redukce
geometrickych zkresleni snimaci soustavy. Tento krok je velmi
dllezity vzhledem k prostorové pevné zavislosti jednotlivych
oblicejovych elementl, které by diky zkresleni mohly mit
pozménény charakter.

VétSinou byva tento krok provadén poloautomaticky, kdy prvnim

krokem je snimani kalibracniho obrazce znamych vlastnosti napfr.

Sachovnice a nésledném vypoctu kalibra¢ni matice. Da se
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predpokladdat, ze mira a zplsob zkresleni bude po cely dcas
Zivotnosti snimaciho senzoru nezménéna proto staci tuto kalibraci
provést jen jednou za zivotni cyklus snimace.

Vzhledem k tomu, Ze extraktory priznak( pouzivané pro tuto
doménu jsou Casto zalozené na scitani hodnot nad obdélnikovymi
oblastmi obrazu [3], se Casto pouziva optimaliza¢ni technika
zvana integralni obraz. Pomoci této techniky jsme schopni secist
libovolné velkou oblast vzdy v konstantnim Case.

i(x,y)= 2, ilxty)

xX'<x,y'<y

Vzorec 1: Vypocet
integralniho obrazu

Integréini obraz je transformace plvodniho obrazu i do stejné
velkého obrazu ii, ve kterém souradnice x,y obsahuje soucet
oblasti v i od toho bodu do stfedu souradného systému.

Suma(A ,B,C, D):ii(x/): yD)+2*ii(XAJ yA)_ii(xBJ y3>—ii(xc, yc)
Vzorec 2: Vypocet obdélniku s rohovymi body A,B,C,D

Po provedeni tohoto vypoctu, pravé v bloku predzpracovani
obrazu, lze poté spocitat soucCet hodnot nad jakoukoliv
obdélnikovou oblasti jako soucet péti hodnot z integralniho
obrazu.

Obrazek 2: Vypocet souctu hodnot
pixel( nad obdélnikem A,B,C,D



2.2.5egmentace

Vzhledem k tomu, Ze vstupni data jsou velmi casto velmi
rozsahlého charakteru, je vhodné tato rastrovd data délit do
mensich blokd, které se pak zpracovavaji samostatné. Toto déleni
ma mimo jiné za nasledek to, ze jsme schopni lokalizovat hledany
oblicej na misté v obraze, coz je pro detekci oblicejd dllezita
skutec¢nost predevSim pro nésledujici blok ve zpracovéni a to
trasovani obli¢ejd v ¢ase viz kapitola 2.5.

Dalsim pozitivnim dlsledkem tohoto déleni je fakt, Zze takto
rozdéleny obraz lze zpracovavat paralelné napf. na vice jadrovych
procesorech, GPU [2,4] i specializovanych FPGA chipsetech [4]
¢imz se dosahne akcelerace vypoctu. Toto je vyhodné obzvlasté
pro specializovany graficky hardware, ktery obsahuje velké
mnozstvi vypocetnich jader.

Pro Ucely dale popsaného klasifikatoru se segmentuje obraz po
blocich velikosti 24x24 pixeld, které se jim postupné vyhodnocuiji.

2.3.Extrakce priznak®

V této kapitole budou popsany mozné algoritmy extrakce priznak?d
vhodné pro detekci oblicejd v obraze. Pro popsané algoritmy
predpokladejme jako vstup obraz v odstinech sedi.

Haarovy priznaky

Jednd se o jednoduchy typ pfiznaku, ktery je =zaloZzen na
jednoduchych aritmetickych operacich. Jedna se o konvoluci jadra
priznaku s danou oblasti. Vzhledem k tomu, Ze jadro obsahuje jen
dvé mozné hodnoty (1,-1) lze vypocet optimalizovat pomoci
integralniho obrazu.

haar (ker)= Z w— z b

W€ ker, bE ker,,

Vzorec 3: Vypocet
Haarova priznaku pro
jadro ker

Pro velikost jaddra 24x24 pixeld existuje 180 000 kombinaci jader,
které lze vyuzit pro klasifikator.
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Obrazek 3: Princip vypoctu
Haarova pfiznaku

Local binary patterns

Local binary patterns (dale jen LBP) vychazi z principu porovnani
centralniho pixelu se svym okolim. Diky tomuto principu je pfiznak
invariantni vlci lokaIni zméné osvétleni.

LBszgsig(i(p)—i(C»zp Sig(x):“),,);ig}

Vzorec 4: Vypocet LBP pfiznaku

Jak je uvedeno ve vzorci 4 je priznak vypocten jako soucet
mocnin c¢isla 2. Pricemz o tom zda bude dand mocnina prictena
zavisi na skutecnosti, zda hodnota pixelu, ke kterému prinalezi je
vétsi jako hodnota stfedového pixelu. Pro lepsi ilustraci je na
obrazku 4 ukazano nékolik pripadl jak m@ze LBP priznak vypadat.

épiéka

Obréazek 4: Ukazka LBP vzor( a jejich vyznamu v obraze

Spitka/Plocha Konec &iry

V pripadé, Ze se provede minimalizace LBP pomoci bitové
rotace, dosadhne se krom jiz zmifiované invariance va¢i zménam
jasu, také rotacni invariance.



2.4 .Klasifikace

Statistickych klasifikdtorl existuje Sirokd skala typu, v posledni
dobé se vsak pro detekci obliceji hojné vyuziva klasifikator
ADABoost, ktery je zaloZzen na kaskadé slabych klasifikatord, které
se postupné vyhodnocuji. Pficemz na jakékoliv Urovni kaskady lze
posuzovany snimek (vétSinou podoblast obrazu 24x24 pixelQ)
odmitnout jako oblast neobsahujici hledany objekt.

Slabé klasifikatory jsou vétsinou implementovany jako vahované
odezvy priznakl na aktudlni okno. Tyto vahy jsou klasifikatoru
nastaveny automaticky béhem procesu trénovani.

Timto chovani lze velmi rychle zavrhnout oblasti obrazu, na
kterych se dané objekty zcela jisté nevyskytuji, coz je typicky
prevazujici ¢ast obrazu.

Klasifika¢ni algoritmus ADABoost mUze na vstupu pfijimat rdzné
typy priznakl. Velmi casto pravé Haarovy priznaky[3] ¢i LBP[4].

Face detection - MIT+CMU dataset
0.12 T T T L B B

0.07 |

0.04 |

area above ROC for FalsePositives < 500

1 2 3 4 5 6 7 8 910
average #WGC per position (smaller value -> higher speed)

Obréazek 5: Srovnani rychlosti a kvality detekce pro riizné
priznaky na klasifikatoru ADABoost [4]

Na obrazku 5 jsou zobrazeny vysledky porovnani kvality a
rychlosti vyhodnoceni jednotlivych priznakl. Na kolmé ose je
plocha nad ROC! kfivkou, pricemz plati, ze v idedlnim pripadé je
plocha nad kfivkou 0.

Z grafu je patrné, Ze pro vSechny pouzité priznaky staci
v prdméru vyhodnotit kolem ¢tyr slabych klasifikatord na okno.

1 ROC (Receiver Operating Characteristic) kfivka, je pomér skutecné
pozitivnich pripadd oproti faleSné pozitivnim pripadim



Vyjimkou jsou priznaky LRD?, které jsou ovsem na druhou stranu
optimalizovany pro rychly vypocet.

Obrézek 6: Ukdzka vystupu klasifikatoru oblicejd

Na obrazku 6 je vystup klasifikatoru ADABoost na testovacich
datech k projektu VideoTerror. Datovéd sada byla vytvorena pro
potreby tohoto projektu a simuluje snimdni dat v podminkach
dohledovych systémd.

Na obrdzku 7 je zobrazena celd snimand scéna z testovaciho
datasetu. Jedna se o vstupni branu do aredlu FIT na ulici
Bozetéchova.

Obrazek_‘7 Ukézka snimané sceny z testovaciho datasetu.

2 LRD (Local Rand Diferences) vice o pfiznacich viz [4]
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2.5.Trasovani oblic¢ejt v ¢ase

Aby bylo mozné detekovat cely vyskyt osob ve videu, je zapotrebi
spojit vysledky klasifikace z jednotlivych ¢asovych okamzikd do
jedné trajektorie.

V jednoduchém pripadé staci dany detekovany objekt, v nasem
pripadé oblicej, popsat jednoznac¢nym deskriptorem (napr. HOG?)
a detekce z jednotlivych snimk( na zakladé téchto deskriptorl
parovat.

Toto spojovani se vsak musi umét vyporadat s faktem, ze béhem
celé doby vyskytu objektu (obliceje) ve scéné nedochazi vzdy
k pozitivni detekci obli¢eje. Toto mUize byt napriklad zplsobeno
otoCenim se osoby od snimaciho zarizeni, zakrytem obliceje jinym
objektem (napf. projizdéjicim autem), sklopenim hlavy
0 90°smérem k zemi, atd.

Je proto zadhodné pouzit mechanizmu odhadu pohybu objektu a
v dobé, kdy neni objekt ve scéné viditelny odhadovat jeho
teoretickou pozici a pripadné upravovat jeho deskriptor.

= ‘\L_;;\ Vg '"\.._._\ T;.'\ \‘\ Ao ’\ B ,.\-t\ A\\—‘"
Obréazek 8: Ukazka trasovani oblicejd v case, barevné
linky oznacuji trajektorii jednotlivych osob.

K vyreseni tohoto problému lze pouzit odhad parametru pozice
pohybujiciho se objektu pomoci Kalmanova filtru. Kalmanuv filtr je
vhodny také proto, ze dokaze odhadnout pozici nejen

3 Histogram of oriented gradients - je deskriptor popisujici statistické

rozloZzeni mnozstvi gradientd v jednotlivych smérech.
9



z predchozich snimk( ale také na zdkladé budoucich. Tato
skute¢nost je vyhodnd obzvlasté v pripadech offline zpracovani
videa, ve kterém muizZeme predpokladat, Ze se nejprve zpracuje
celé video pomoci klasifikatoru oblicejl a teprve az néasledné se
provede trasovani pozitivnich detekci.

Na obrazku 8 je zndzornéna trajektorie trasovanych postav ve
videu.
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3. Navrh zaclenéni do vyvijeného

systému

V soucasnosti neni popisovany mechanizmus zaclenén do
funk¢niho prototypu. Toto zaclenéni je naplni prace v prvni
poloviné roku 2013.

Detektor osob lidi ve videu bude zaclenén do vyvijeného
prototypu, nasledujicim zplsobem.

O interakci s uZivatelem se bude starat uzivatelské rozhrani (dale
jen Ul) skrze webovy prohlizec. Webovy server obstaravajici
tvorbu tohoto Ul bude spustén na nékterém z projektovych
serverl (prozatim medusa.fit.vutbr.cz) a bude vyuzivat
technologii Django. Ul bude mit na starosti nahravani dat od
uzivatele a demonstraci vysledkl detekce.

Veskeré zpracovani obrazu tzn. Predzpracovani, segmentace,
klasifikace a trasovani bude probihat na serveru vidte.fit.vutbr.cz
s tim, Ze vypocitané priznaky se budou uklddat na tomto serveru
skrze datové APl VTAPI vyvinuté v predchozim roce v tomto
projektu. Toto APl zjednodusuje pristup k datdm z rlznych
programd a dovoluje tak komfortni sdileni vysledkl rlznych
algoritmU unifikovanym zplsobem.

Server Vidte je specializovany pro naroc¢né vypocty a obsahuje
také sSirsi skalu akcelerac¢nich jednotek (GPU a FPGA kity). Hodi se
tak pro aplikaci detekce lidského obliceje ve videu. Diky tomuto
faktu je predpoklad, ze zpracovani bude probihat v redlném cCase
pripadné rychleji.

Web Ul >» medusa i Vidte

Obrazek 9: Vztah projektovych serveri mezi sebou

Samotnd obrazovd data budou ulozena na serveru
matyldal.fit.vutbr.cz, ktery je specializovan pro ukladdani velkych
objemU dat.

V budoucnu se predpokldda sjednoceni vSech casti vypoctu,
datovych Ulozist a Casti generujici uzivatelské rozhrani na jeden
server.
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4. ZAavér

Podle dosazenych vysledkl se jevi popisovany systém jako
vhodny pro pouziti napf. v kriminalistice, ve které by mohl pomoci
béhem dlouhodobych sledovacich akci zkratit cas straveny
zpracovavanim casové naroc¢néjsich video zdznamui sledovaného
objektu a zjistovani prichodu osob timto objektem.

V minulém roce byla v tomto sméru navazana spoluprace s Policii
Ceské Republiky, kterd zajistila vzorové data, na kterych by bylo
mozné oveérit pouzitelnost vysSe uvedeného systému pro
kriminalistické Ucely. Toto ovéreni bude naplni cinnosti v roce
2013.

Do budoucna poclitdme s akceleraci danych algoritmd diky
presunu vypoctu na akceleracni jednotky (GPU a FPGA). Coz by
dozajista zvysilo vykonnost a interaktivitu celého systému.

12
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