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Abstrakt

V této praci bude predstaven algoritmus AdaBoost, ktery slouzi k vytvoreni silné klasi-

fikacni funkce z nékolika slabych hypotéz. Bude vylozZeno teoretické pozadi algoritmu
a zpiisob konstrukce silného klasifikatoru. Ddle bude popsdno rozsiveni algoritmu
o sekvencni rozhodovaci strategii nazyvané WaldBoost. Prdce se zabyva také obrazovy-
mi priznaky, které jsou v mmnoha pripadech zdkladem slabych klasifikatori. Kromé
popisu zminénych algoritmii bude uveden zdaklad rozpoznavani vzorii v kontextu poci-
tacového videni a budou uvedeny nékteré casto pouzivané metody trénovani klasifikd-
toru. Soucasti prace bylo vytvoreni knihovny pro detekci objekti zalozené na klasifika-
torech trénovanych metodou AdaBoost. Tato knihovna byla nasledne vyuzita v imple-
mentaci programu, ktery prakticky demonstruje detekce obejktii ve videosekvencich.
Posledni cast prace popisuje nastroj pro trénovani AdaBoost klasifikatori.
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Rozpoznavani vzoru, AdaBoost, WaldBoost, Klasifikace, Detekce, Obrazové Priznaky

Abstract

An AdaBoost algorithm for construction of strong classifier from several weak hypo-
tesis will be presented in this work. Theoretical background of the algorithm and the
method of construction of strong classifiers will be explained. WaldBoost extension to
the algorithm will be described. The thesis deals with image features that are often used
as element of weak classifiers. Brief introduction to pattern recognition in context of
computer vision will be outlined in the begining of the work. Also some widely used
methods of classifier training will be presented. An object detection library based on
AdaBoost classifiers was developed as part of the work. The library was used in imple-
mentation of software that in praktice demonstrates object detection in videosquences.
Last part of the work describes tool for training of AdaBoost classifiers.
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Uvod

1 Uvod

Oblast pocitacového vidéni (computer vision) je pomérné mlada v porovnani s néktery-
mi jinymi oblastmi zajmu v informacnich technologiich. Vét$i rozvoj zde zapocal
az koncem sedmdesatych let dvacatého stoleti, kdy zacaly byt pocitade dostateéné vy-
konné pro zpracovani velkych objemi dat jako naptiklad obrazi.

Neexistuje zadna metoda jak obecné fesit problémy pocitacového vidéni, jsou jen vice ¢i
méné vyvinuté metody feSeni urCitych presné definovanych uloh. Mnoho metod je nyni
ve fazi vyzkumu, nékteré dalsi si nasly cestu ke komerénimu vyuziti, kde jsou soucasti
vétsich systémi (zpracovani medicinksych dat, kontrola kvality, méfeni, ...). V soucasné
dob¢ je vétsina praktickych aplikaci pfedprogramovana pro feSeni urcitého problému,
ale adaptivni metody zalozené na uceni zac¢inaji byt stale béznéjsi.

Podmnozinou pocitaCového vidéni je rozpoznavani vzorlQ (pattern recognition), které
se zabyva extrahovanim informaci ze signald obecné. V mnoha ptipadech se jedna o sta-
tistické metody zaloZzené na uceni s ucitelem (supervised learning). Tato prace se zabyva
rozpoznavanim vzord zaloZzenym na obrazovych klasifikatorech a zaméfuje se hlavné
na algoritmus AdaBoost.

Druha kapitola se zabyva obecné problematikou rozpoznavani vzord, klasifikace a vy-
hodnocenim chyby klasifikatorti. Popisuje fungovani neuronovych siti a zminuje nékteré
jejich typy. Déle jsou zde zminény support vector machines a gaussovské modely. Ve 3.
kapitole je z teoretického hlediska popsana metoda AdaBoost. Detailné se zde rozebira
trénovaci algoritmus. Dale popisuje obrazové ptiznaky a zabyva se zejména Haarovymi
vinkami, které jsou casto zakladem slabych klasifikatorti. Rozebira také algoritmus
WaldBoost. 4. kapitola popisuje implementaci knihovny, ktera pouziva klasifikatory na-
trénované algoritmem AdaBoost a jednoduchy program pouzivajici API této knihovny
pro detekci objektt. Predposledni kapitola popisuje program pro trénovani AdaBoost
klasifikatorii. V posledni kapitole jsou uvedeny nékteré experimenty, které byly s prove-
deny.
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2 Rozpoznavani vzori v obraze

Oblast rozpoznavani vzori ma za ukol ziskat informace ze signdlu na zdklad¢é néjaké
znalosti nebo statistickych informaci. Klasifikované signaly byvaji obycCejné méteni
reprezentovana v multidimensionalnim prostoru vektorem ptiznakd (feature vector).
Obecny klasifikacni systém se sklada ze tii ¢asti — ziskani dat, extrakce ptfiznak a kla-
sifikace. Vysledek klasifikace zalezi tedy predevSsim na kvalit¢ naméfenych dat
a ptiznakil z nich ziskanych. V pfipadé pocitacového vidéni naméfena data predstavuje
obraz (napt. fotografie, obraz z kamery, ...) a ptfiznaky jsou funkce pocitané nad timto
obrazem. Klasifikace je pouzitelna obecné v prakticky libovolné uloze. Klasifika¢ni me-
tody lze nalézt naptiklad v dolovani dat nebo zpracovani feci, kde se takto rozpoznavaji
fonémy a slova nebo se urcuje jazyk, kterym je fe¢ mluvena. V pocitaCovém vidéni ma
klasifikace za ukol zatadit obraz do jedné z definovanych tfid a tak identifikovat, zda
se v obraze vyskytuje hledany objekt. V binarnich tlohach se tedy obvykle vyskytuji
dvé ttidy — hledany objekt a pozadi. Nékteré ulohy ale vyzaduji vét$i pocet klasifi-
kacnich tfid (napf. OCR — kazdy znak ma svoji tfidu). Ttida hledanych objektt neni ni-
jak omezena a hledat 1ze témét cokoliv, napt. uréity geometricky tvar, poznavaci znacka

auta, znak, atd. Casta iloha pro pouziti klasifikatord je detekce obliceje.

Existuje mnoho metod klasifikace. V praktickych aplikacich je pfi vybéru klasifikacni
metody nutné zohlednit kritéria jako mnozstvi dostupnych trénovacich dat, dostupné vy-
pocetni prostiedky pro trénovani a béh aplikace, atd. A podle nich zvolit pouzitou meto-
du, protoze kazda ma jiné naroky a maji i rizné kvalitni vystup.

Pouziti klasifikatori

Klasifikace jako metoda rozpoznavani vzorl je pouzitelnd v mnoha komerc¢nich i pri-
myslovych aplikacich. V mnoha ptfipadech se jedna o systémy kde je klasifikace poze
jako jedna soucast a celek vyuzivd fadu dalSich metod. Mnoho webkamer nebo digi-
talnich fotoaparatli ma v sobé jednoduchy detektor obliceje, ktery pouzivaji pro automa-
tické zaostfovani, nastaveni expozice (AF/AE) a odstranéni ¢ervenych o¢i. Dals§i vyuziti
rozpoznavani vzori lze nalézt v OCR programech, které musi na digitalizovaném doku-
mentu rozpoznat jednotliva pismena (a fezy pisma). OCR software se dnes bézné dodava
k vétsin€¢ scannerd. Z prumyslovych aplikaci jde naptfiklad o kontrolu dopravy, kde
se klasifikace pouzivd naptiklad p#i detekci a rozpoznavani poznavacich znacek aut.

Dalsi vyuziti 1ze nalézt v primyslové kontrole kvality vyrobk.
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2.1 Trénovani klasifikatoru

Obycejné se trénovani klasifikatoru provadi ucenim s ucitelem (supervised learning).
Jde o metodu zjistovani klasifikacni funkce ze znamych dat, u kterych vime, do které
ttidy patii (ground truth). Klasifikator se tak podle dat, ktera béhem uceni vidél nauci
predpoveédét tiidu klasifikace pro neznamé data — tzv. generalizovat. Je ziejmé, Ze pfi
uceni nelze v datech popsat vS§echny mozné ptipady vstupu (az na nékteré velmi speci-
alni ptipady), které ma klasifikator umét zatadit a vysledek tedy bude mit vzdy urcitou
chybu. Pfi trénovani se s pouzitim co nejlepSich trénovacich dat snazime aby tato chyba
byla co nejmensi. Plati, Ze se snizujici se chybou roste komplexnost klasifikatoru a tady
i Cas pottebny pro jeho trénovani a vyhodnoceni. Jednodussi klasifikatory maji

na druhou stranu chybu vyssi.

Pfi trénovani se pouzivaji vzorky dat. Existuji dvé sady vzorku — trénovaci a testovaci.
Na trénovaci sadé¢ se uci klasifika¢ni funkce a na testovaci sadé se ovéfuje jeji chyba.
Obecné lze fici, Ze trénovaci data obsahuji obrazy objektt a jejich zatazeni do tfidy. Na-
priklad v uloze detekce oblicejt jsou dvé tfidy objektl — oblicej a pozadi. Ttida oblicej
obsahuje obrazky rtiznych obli¢eji za riznych podminek (obr. 1). Ve ttid€ pozadi je vse,
co nema klasifikitor povazovat za detekovany objekt. Cim lepsi sadu vzorkd
reprezentujici podminky pfi pouziti klasifikatoru mame k dispozici, tim lepsi klasifika-
tor 1ze natrénovat. Trénovaci sada se nékdy rozdéluje na dvé ¢asti — vlastni trénovaci
sada a validacni sada. Druha jmenovand se pouzivd pro detekci pretrénovani

] N &
SRS

Obr. 1: Cast mnoziny vzorkii pro detekci obliceje.

klasifikatoru.

Pred spusténim trénovani jsou ze vstupnich dat extrahovany pfiznaky a vytvoien piizna-
kovy vektor — ten se v pribéhu neméni. Samotné trénovani je itera¢ni proces, ktery lze

popsat nasledujicim kroky.

1. Klasifikace vzorkii
Ptiznakovy vektor se pouzije ke klasifikaci vzorkl aktualni verzi klasifikatoru.
Takto se zjisti jeho chyba (viz. kap. 2.2).

2. Uprava klasifikatoru podle chyby
Trénovaci algoritmus se pokusi opravit klasifikaéni funkci podle chyby kla-
sifikace z ptedchoziho kroku.
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Tyto kroky se opakuji dokud neni splnéno kritérium zastaveni. Nejjednodussi kritérium
je pocet trénovacich krokti. Trénovani se zastavi po dosazeni stanoveného poctu iteraci.
Dalsim kritériem muze byt velikost chyby. Trénuje se, dokud je chyba vys$si nez stano-
vena hranice. Jind moznost je, Ze pokles chyby mezi po sobé nasledujicimi kroky musi
byt vyssi nez urcitd hodnota. Trénuje se tedy dokud klesa chyba na celé trénovaci sadé.
Metoda, kterd dosahuje nejlepsich vysledkl, je pouziti validacni sady vzorkd. Pokud
chyba na trénovaci i valida¢ni sad¢ klesa, lze trénovat dal. Ve chvili, kdy za¢ne chyba
na validacni sad¢ stoupat, znamena to, ze klasifikator zacind byt pretrénovany a je tfeba
trénovani zastavit.

2.2 Vyhodnoceni chyby klasifikatoru

Chyba klasifikatoru se urcuje na testovaci sad€¢ vzorkt u kterych je znamo, do které tii-
dy patii. Jde v podstaté o zjisténi kolikrat se klasifikator netrefil pii uréeni tfidy vzorku.
Zjistuji se tyto hodnoty (obr. 2) True Positive (TP, spravné ptijeti), True Negative (TN,
spravné odmitnuti), False Positive (FP, chybné ptijeti) a False Negative (FN, chybné
odmitnuti). Vztahy (1) ukazuji vypocet téchto hodnot.

TP=) H(x)=y, y=+1
TN=2H(x,-)=y,-, yi=—1
FP=IZH(xi)¢yi, y,=+1 L
FN=IZ:H(xi)¢yi, y,=-1

Kde H(x) je klasifika¢ni funkce, X, vzorek a »; jeho ohodnoceni. Z téchto informaci

1ze ziskat hodnotu chyby (2). Chyba je pomér chybné klasifikovanych vzorkl k celkové-
mu poctu vzorkd.

FP+FN
error= (2)
TP+TN+FP+FN
V&echny vzorky TN
Klasifikovana mnozina Detekovana tfida

Obr. 2: Miry spravnych nebo chybnych prijeti a odmitnuti.
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NejbéznejSim zplsobem vyhodnoceni kvality klasifikatoru je v soucasné dobé ROC
ktivka (Receiver Operating Characteristic). Jde o zavislost miry false positives na false
negatives pti ruznych nastavenich klasifikatoru. Na této kfivce 1ze ur¢it hodnotu EER
(Equal Error Rate), kdy ma klasifikator stejnou miru chybnych pftijeti a chybnych od-
mitnuti.

2.3 Neuronové sité

Myslenka neuronovych siti byla inspirovana funkci mozku, ktery se sklada z rtizné pro-
pojenych neurond, které pienaseji vzruchy. Umélé neuronové sité jsou tvofené mnoz-
stvim propojenych uzli — umélych neuronii. Neurony jsou propojeny tak, aby sit jako
celek provadéla urcitou funkci. Jsou zalozené na spolupraci mnoha uzlt, které dohroma-
dy tvoii jeden systém. Jedinecna vlastnost téchto siti je odolnost proti porucham. I kdyz
prestane pracovat n€kolik neuront, celkova funkce sité zlstane v podstaté neporusena
a mize vykovavat svoji ¢innost (s urCitou nepfesnosti zptsobenou chybé&jicimi uzly).
Vyuziti neuronovych siti je mnohem §ir$i nez oblast rozpoznavani vzort a klasifikace.

Jedna se naptiklad o aproximaci funkci, predikci, shlukovani, dolovani dat, atd.

Neuron

Umély neuron (obr. 4) je jednoducha funkce provadéjici skalarni soucin vektoru svych
vstupt a vektoru vstupnich vah. Vysledna hodnota je nakonec transformovana vystupni
(aktivaéni) funkci. Pti trénovani neuronové sité se provadi nastaveni vektoru vah u kaz-
dého neuronu tak, aby sit’ jako celek provadéla pozadovanou funkci.

05 |

-05

-10 -5 0 5 10
X

Obr. 3: Néekteré pouzivané aktivacni funkce.

y=fl 2w |=f (%) (3)
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Jo

Obr. 4: Model umélého neuronu se ctyrmi vstupy.

Vystupni hodnota neuronu (3) je definovana vektorem vstupli, vektorem vah a vystupni
funkci f(x). V mnoha ptipadech se jako vystupni funkce voli sigmoida (obr. 3). Dalsi
pouzivana aktivacni funkce je napt. step. Dulezita vlastnost aktivacéni funkce je jeji neli-

nearita.

Typy neuronovych siti

Zékladnim typem sité je dopfedna sit’. Vyznacuje se tim, Ze informace proudi od vstupt
ptimo k vystuptim a nejsou v ni tedy zadné smycky. Nejjednodussim druhem doptfedné
sité je jednovrstvy perceptron. Jedna se pouze o jednu vrstvu vystupnich neuront. Tento
typ sité nedokaze vyftesit naptiklad XOR problém, ktery je feSitelny az vicevrstvou siti.
Vicevrstvy perceptron (obr. 5). Sklada se z nékolika vrstev neuront typicky propo-
jenych tak, Ze vystupy jedné vrstvy jsou pfipojené na vstupy vrstvy ndsledujici. Vrstvy
lze rozdélit do tfi typl - vstupni, skryté a vystupni. Sit' obsahuje jednu vstupni a vy-
stupni vrstvu a jednu nebo vice skrytych vrstev. Tento typ sit¢ dokaze aproximovat li-
bovolnou realnou funkci f (x)definovanou naintervalu (0;1)" (4) libovoln&

piesn& [1]. f'(x) je vystupni hodnota sitg.

| f'(x)=f(x)|<e, €>0,xeR” (4)

Vstupni vrstva
Skryta vrstva

Vystupni vrstva

y

Obr. 5: Vicevrstva sit.

Jinym typem siti jsou rekurentni sit€. Na rozdil od dopfednych siti, ve kterych data

proudi od vstupil k vystuptim, je zde mozné nalézt zpétné vazby. Jednim druhem reku-
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rentni sité je Hopfieldova sit’. Obsahuje skupinu neurond, které jsou vzdjemné propoje-
ny kazdy s kazdym. Tato sit’ funguje jako asociativni pamét’ a je tedy vhodna pro tlohy

jako restaurace poskozené informace nebo rozpoznavani.

Trénovani

U dopfednych siti se pro trénovani Casto pouziva technika zpétného §iteni chyby (back-
propagation). Algoritmus pracuje nasledujicim zptisobem [2]. Na vstupni vrstvu se po-
stupné vkladaji vzorky trénovacich dat a vystup sité se porovnava s pozadovanym vystu-
pem. V kazdém vystupnim neuronu se vypocita lokalni chyba. Nastavenim vstupnich
vah neuronu se chyba snizi na minimum — timto se zvySuje chyba neurontd v piedchozi
vrstvé Postup se opakuje postupné s neurony piedchozich vrstev dokud se nedojde
ke vstupni vrstve.

2.4 Support vector machine

Support vector machine (SVM) je metoda klasifikace linearnich dat [3]. Velmi ¢asto
se pouzivaji naptiklad v aplikacich pro vyhledavani obrazi (image retrieval). V ptipadé
klasifikace nelinedrnich dat je mozné data transformovat do prostoru s vys$si dimenzi
a klasifikovat je jako linearni. Trénovaci proces se za pomoci trénovacich dat snazi
nalézt hyperplochu nejlépe rozdélujici data v prostoru (maximum margin). Na obrazku 6
jsou data ze dvou tiid. Carkované &ary jsou hyperplochy s minimalni délici vzdalenosti.
Plnou ¢arou je zvyraznéna hyperpolocha, ktera data déli nejlépe.

Tiida 1

Obr. 6: Ukazka maximalizace vzddlenosti delici hranice od dat.

Data, kterd neni mozné linedrné separovat, je mozné nejprve transformovat do prostoru
s vy$8i dimenzi pomoci jadra (kernel). Transformovana data pak lze linearné rozdg¢lit.
Na obrazku 7 vlevo jsou jednorozmérna data, pro kterd neni mozné nalézt jednu délici

hyperplochu.
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Obr. 7: Linearné neseparovatelna data a jejich transformace.

Vpravo jsou data transformovana do dvou rozmért s naznacenou délici plochou. Pouziti
jader umoznuje i vicettidni klasifikaci nelinearnich dat v mnoharozmérném vektorovém
prostoru ptiznaku pfi zachovani vysoké piesnosti klasifikatoru [4]. Nevyhoda SVM je,
7e jadra a parametry je nutné pro konkrétni ulohu zvolit ruc¢né.

2.5 Gaussovské modely

V nékterych ptipadech se ke klasifikaci pouziva statistické rozpoznavani vzort. To je
zalozeno na pfedpokladu, Ze objekty z jedné tfidy budou mit navzajem podobné urcité
statistické vlastnosti. Jednou statistickou technikou je modelovani hledanych tfid pomo-
ci smési gaussovskych funkci ve vektorovém prostoru ptiznakt (Gaussian Mixture
Models, GMM). Vyuziti této techniky je Siroké. Pouziva se naptiklad ve zpracovani feci
pro detekci fonémtli. Ve zpracovani obrazu se tato metoda pouziva velmi Casto k detekci
¢asti lidského téla pomoci barvy kiize — klasifikace barev do ti¥id skin-color/background.

/ N\ N(x0,1)
\
\

‘\ 0.08

Px)
o
N

Obr. 8: Normalni rozozeni v jednorozmérném a dvourozmérném

prostoru

Normalni rozloZzeni v jednorozmérném prostoru je definovdno svym stiedem p a roz-

4

ptylem o (5). Leva cast obrazku 8 ukazuje rozlozeni sttedem 0 a rozptylem 1. Pomoci

10
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néj lze modelovat pravdépodobnost, ze néjaky jev hodnotou ptiznakux nélezi
do modelované tiidy. V pravé Casti je dvourozmérny ptipad s rozptylem 1 (ve sméru x)
a2 (ve sméru y).

V ptipadé vicerozmérného prostoru, kdy modelujeme jev s vét§Sim pocCtem pfiznaki, 1ze
pravdépodobnost modelovat Gaussovym rozlozenim jehoz parametry jsou vektor

stfednich hodnot [ a kovarianéni matice (matice rozptyla) X (6).

(x—u)
1 s
N(x;0,u)=——¢e (5)
(x;0, p)=—71—
- 1 3 G=f &7 (=)
N(E 8, Z)=—— e’ (©)
2

Vztah (6) pro vypocet pravdépodobnosti je potieba pouzit pouze v piipad¢, ze hodnoty
priznakil jsou korelované a distribuce tedy mtize byt v prostoru libovolné natocena. Ta-
kova distribuce ma plnou kovarianéni matici. Na druhou stranu rozlozeni, které je za-
rovnano rovnobézné s osami prostoru (nekorelované ptiznaky, obr. 8 vpravo) ma defi-
nované rozptyly pouze ve sméru jednotlivych os — jen na diagonale matice. Vypocet
pravdépodobnosti 1ze v takovém pfipad¢ zjednodusit na nasobeni jednorozmérnych dis-
tribuci (7). Timto 1ze podstatné urychlit vypocet pravdépodobnosti za cenu, ze pfiznaky
je pred vypoctem pravdépodobnosti nutné dekorelovat naptiklad pomoci DCT.

Nz 1,6)=]] N(x;w,0) (7)

2'N(x-1.2)+0.8'N(x2,1)
- 2'N(x-1.2)
045 / N 08Nx21)

Obr. 9: Dvé distribuce a jejich soucet.

V praxi se data modeluji souctem vice Gaussovych distribuci. Jejich pocet zavisi
na slozitosti rozmisténi ptiznakd v prostoru. S po¢tem pouzitych distribuci roste ¢as po-
tfebny ke trénovani a také ptresnost vysledného klasifikatoru. Parametry distribuci je

11
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nejprve nutné odhadnout z trénovacich dat. Velmi casto se pouziva MLE (Maximum
Likelihood Estimation) odhad parametrii, které maximalizuji celkovou likelihood
na trénovacich datech [5]. Dale pak algoritmus EM (Expectation Maximization), nebo
diskriminativni trénovaci algoritmy. MMI (Maximum Mutual Information), MCE
(Minimum Classification Error) nebo MAP (Maximum a-posteriori).

Pokud jsou odhadnuty parametry distribuci je mozné pro libovolny bod v prostoru pii-
znakil spocitat pravdépodobnosti pro jednotlivé tfidy a bod zaradit do té, kterd ma prav-
dépodobnost nejvyssi.

12



AdaBoost

3 AdaBoost

Algoritmus AdaBoost (Adaptive Boosting) byl ptfedstaven v roce 1995. Jeho hlavnim
pfinosem je schopnost exponencialné snizovat chybu vysledného klasifikatoru na li-
bovolné nizkou uroven (s danou mnozinou vzorkl a slabych klasifikator). Formalni d-
kaz tohoto faktu lze nalézt v ¢lanku [6]. AdaBoost dokaze produkovat v relativné krat-
kém trénovacim Case klasifikatory s velmi malou chybou i za pouziti jen velmi jedno-
duchych slabych klasifikatorti. Takové klasifikatory pak maji vyhodu, Ze jsou pfi pouziti
v redlnych podminkach velice pfesné a jejich vyhodnoceni lze provést ve velmi kratkém
¢ase. Ukazuje se, ze jsou vhodné pro tlohy jako naptiklad detekce obli¢eje ve videosek-

venci v realném Case [7, 8].

? Vzorek dat X

y2 y3
Rozhodnuti
Ty

y1 y4

Klasifikator

Obr: 10: Struktura silného klasifikdatoru.

Zakladni varianta algoritmu [6, 7] je urCena ke kombinovani nékolika klasifikatord
do jednoho tak, aby vysledna klasifika¢ni funkce byla pfesnéjsi nez vSechny pouzité
klasifikatory. Vysledkem je silny klasifikator (strong classifier), ktery se sklada z n€¢ko-
lika slabych klasifikatort (weak classifier). Slabé klasifikatory mohou mit libovolnou
slozitost, ale v mnoha pfipadech se voli jen jednoduché funkce. Algoritmus kazdému
ptifadi vahu na zakladé jeho chyby. Varianty, kterymi se zabyvaji nasledujici podkapi-
toly jsou omezeny na pouziti slabych klasifikatord, které se skladaji pouze z jednoho

obrazového priznaku.

3.1 Algoritmus

Zékladnim tkolem algoritmu je vybrat z velkého mnozstvi slabych klasifikatord malou
podmnozinu tak, aby tyto klasifikatory co nejlépe rozdélovaly dané vzorky do svych
tfid. V ¢lanku od autortt Freund a Schapire [6] je popsana zékladni varianta algoritmu
pro klasifikaci do dvou tid. Clanek také obsahuje dvé rozsifeni algoritmu pro klasifika-

ci do vice tfid.

13
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Vstupem algoritmu je sada trénovacich vzorkl x a jejich ohodnoceni y (tfida, do které
nalezi) — (x,, »,)...(x,,»,) , kde kazdé xE€X je instance hledané¢ho vzoru a y€Y je
jeho ohodnoceni. V na§em pfipadé plati, e Y ={—1,+1} . Hodnotou 1 jsou oznaGeny
hledané objekty, -1 maji vzorky protiptikladd. Hlavni myslenkou algoritmu je,
ze uchovava distribuci trénovacich vzorki neboli jejich vahu. Diky této distribuci
se algoritmus pfizpisobuje tézko klasifikovatelnym vzorkiim v trénovacich datech a po-
stupné opravuje svou funkci tak, aby i tyto vzorky dokazal spravné zaradit. Vaha vzorku
i v trénovacim kroku ¢ je D,(i). Na zagatku jsou vahy vsech vzorkl nastaveny stejné.
V kazdém dal$im kroku je vdha chybné klasifikovanych vzorkl zvysSena a u spravné kla-
sifikovanych snizena. To dovoluje algoritmu opravovat rozhodnuti u chybné klasifi-
kovatelnych vzorkd.

Ukolem algoritmu je v kazdém kroku nalézt pravé jeden slaby klasifikator z dané
mnoziny, ktery pro distribuci D, (i) nejlépe klasifikuje vzorky v trénovaci sadé. Slaby
klasifikator je funkce h,.'X—>[—1,+1} , ktera kazdému vzorku z mnoziny X pritadi
jeho ohodnoceni. Vhodnost klasifikatoru /%, se zjistuje pomoci jeho chyby €,. Jedna

se o soucet vah Spatné klasifikovanych vzorka.

€= z D,(i) (8)

irh(x)#y,
Pro kazdy slaby klasifikator 7, vypo&itin parametr «,, ktery znamena dtlezitost kla-
sifikatoru — ¢im nizsi je jeho chyba, tim vys$si je «,. Aktualizace distribuce pro dalsi
iteraci algoritmu (krok 3 v nasledujicim pseudok6édu) ma za ukol zvySit dialezitost

u chybné klasifikovanych vzorkt a snizit u spravné klasifikovanych. Timto se algorit-

mus zaméfuje na obtizné vzorky v trénovaci sadé.
Cely algoritmus lze pak zapsat pseudokdédem.
Vstup: (X, »,)...(x,,,), x€X, ye[-1,+1]

Inicializace: D1=,1n— (pro vSechny vzorky)
Prot=1...T

1. Uceni klasifikatorti. Nalezeni optimalnich parametrt (pokud néjaké ma)
kazdého slabého klasifikatoru tak, aby mél co nejmensi chybu €; na ak-

tualni distribuci w.

2. Nalezeni klasifikatoru s nejmensi chybou €, pro distribuci D, .
h:X—-{-1,+1]

14
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5. Ve vy e i o at=i21n(%)

t

4. Aktualizace vah vzorku v trénovaci mnoziné

D (l-)e—tx[y,h[(x,-)
D,y(i)=——

t
Kde Z, je normalizaéni faktor zvoleny tak, aby funkce D,,, ziistala
pravdépodobnostnim rozlozenim.
Vysledkem je linearni klasifikator. Funkce H(x): X —{—=1,+1} je po T krocich tré-
novani vyhodnocena jako soucet odezev klasifikatorti nasobenych jejich vahou. Lze ji
vyjadrit i vektorové jako skalarni soucin & , kde & je vektor vah slabych klasifikato-

ria h je vektor jejich odezev.

H(x)=sgn(&-z)=sgn(§ (xtht(x)) (9)

Je zfejmé, Ze chyba vysledného klasifikatoru v kroku ¢+7 je v nejhor§im ptipadé stejna
jako v kroku ¢. Pokud lze nalézt slaby klasifikator takovy, ze jeho chyba je nizs§i nez 0.5
(coz odpovida nahodné funkci), chyba vzdy klesa.

Viola-Jones

Jind forma algoritmu od autori Viola a Jones [7]. Vstupem této modifikace algoritmu
jsou opét vzorky a jejich ohodnoceni (x,,,)...(x,,»,) . Kde x€X,y€(0,1} . Oproti
predchozi varianté se liS§i v rozdilné inicializaci distribuce vah w a jiné aktualizaci vah

na konci iterace. Rozlozeni w zde nemusi byt skute¢nym rozlozenim pravdépodobnosti
a proto se na zacatku kazdé iterace normalizuje.

Inicializace: W1,i=ﬁ: 2—11 pro ¥,=0,1 kde m a [ je po&et negativnich, resp.
pozitivnich vzork.
Prot=1..T

1. Normalizace vah, aby w bylo pravdépodobnostni rozlozeni.

Wy
w, =

X
Wt,j

J

2. Uceni klasifikatorti. Nalezeni optimalnich parametrt (pokud néjaké ma)

kazdého slabého klasifikatoru tak, aby mé¢l co nejmensi chybu €; na ak-
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tualni distribuci w.

ej:Z Wi|hj(xi)_yi|

1

3. Vybér slabého klasifikatoru hj s nejniz$i chybou.

4. Aktualizace vah.

l—e _ . . . , , v
Wi =w, ;B %, kde €,=0 pokud je vzorek i klasifikovan spravng

a €;=1  pokud je klasifikovan $patng. B,=—=

I—¢,

Hodnota vysledného silného klasifikatoru se vypocita podle vztaht (10). V kazdém tré-

novacim kroku se tedy vybira pfiznak h(x) s nauenymi parametry a jeho vaha «;.

H(x)=1 pro). (xtht(x)>;—z «,
T T
H(x)=0 jinak (10)
1

X, =—

t

3.2 Chyba trénovani

Zékladni vlastnosti algoritmu AdaBoost je schopnost exponencidlné snizovat chybu
na trénovaci sad¢. Klasifikator, ktery vybira tfidu pro kazdou instanci ndhodné ma u bi-
narnich problémi chybu 0.5.

0.14

T T
Train set error

012

01

008 |

0.06

002 e

0

0 20 40 60 80 100 120 140 160

Obr. 11: Pokles chyby s poctem slabych klasifikatorii.

Pokud se chyba klasifikatoru 7/, vyjadii jako €,=;——y, , pak Yy, vyjadiuje jakou mirou
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je h, lepsi nez nahodny vybér. Freund a Schapire [6] dokazali, Ze chyba silného kla-
sifikdtoru H je z hora ohranicena (11). Na obrdzku 11 je ukédzka chovani chyby silného
klasifikatoru na trénovaci sadé vzorka s pribyvajicim poctem slabych klasifikatoru.

-2y
H[2\/et(1—et)]=H \/1—4yt2§e e (11)

V ptipadé, Ze se klasifikator H(x) sklada ze slabych klasifikatort, které jsou alespoii tro-
chu lepsi nez ndhodna funkce (y,>0), chyba na trénovaci sadé vzorkl exponencialné

klesa s poctem slabych klasifikatori.

3.3 WaldBoost

V pfedchozi Casti byl popsan algoritmus AdaBoost. Jeho jistou nevyhodou byl fakt,
ze predtim, nez bylo mozné vydat rozhodnuti, do které tfidy patti vzorek bylo nutné vy-
hodnotit v§echny slabé klasifikatory, kterych miize byt velké mnozstvi. Tato kapitola po-
pisuje algoritmus WaldBoost, ktery vychdzi z AdaBoostu. Klasifikator natrénovany tou-
to metodou nemusi byt vyhodnocen vzdy cely. Pokud v priubé&hu klasifikace vzroste jis-
tota, ze vzorek bude klasifikovan do urcité tiidy, vyhodnoceni je mozné ukoncit. Tato
vyhoda umoznuje pouziti klasifikatori v real-time aplikacich, které netoleruji zpozdéni
ve zpracovani dat.

WaldBoost je kombinaci algoritmu AdaBoost pro vybér a fazeni slabych klasifikatora

a metody SPRT (Sequential Probability Ratio Test [8, 9]). Algoritmus je zalozen na sek-

venéni rozhodovaci strategii.

Sekvenéni rozhodovaci strategie

Pfi vyhodnoceni se v kazdém kroku se provede jedno meéfeni (vyhodnoti jeden slaby
klasifikator). SPRT definuje dva prahy 4 a B. Klasifikace S (12) je vyhodnocena jako

+1 pokud R,, je vy$si nebo rovno B, a pokud je nizsi nez 4 je klasifikovano —1 .
V piipadég, Ze se R, nachazi mezi prahy 4 a B, je potfeba provést piinejmensim jesté je-
den krok a vyhodnotit dal$i méfeni. R, (13) vyjadfuje likelihood klasifikace do jedné
z tfid.

S=+1 R, <B

S=—-1 R,=A4 (12)

§=0 B<R,<A4
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p(x,, ... x|y==1)
plxy, .., x|y=+1)

R =

t

(13)

Hodnoty prahit 4 a B se pro konkrétni aplikaci stanovi podle maximalni pfipustné miry
chyb prvniho (vzorek +1 a je klasifikovan jako —1 , false negative) a druhého (vzorek
—1 aje klasifikovan jako +1, false positive) druhu [8]. Tyto prahy je komplikované
presné vypocitat, ale 1ze je urcit na zakladé odhadu [9].

Trénovani
WaldBoost potiebuje pii trénovani dva parametry « (false negative rate) a f (false
positive rate), ze kterych se vypocitaji prahy 9(2 a 9(,;) . Trénovéani probiha v iteracich.
Prvnim krokem je standardni AdaBoost vybér slabého klasifikatoru. Nasleduje odhad
R, a nalezeni prahti 9(Af> , 9(5) . Na konci kazdé smyc¢ky jsou z trénovacich dat odstrané-
ny vzorky u kterych jiz stavajici klasifikdtor dokdze rozhodnout, do které tfidy patii
a jsou ptidany nové (bootstraping). Nasleduje pseudokdd algoritmu.

Vstup: ohodnocené vzorky (X, ¥,).....(x,,y,) x€X, y€(-=1,1} . Poza-

dované miry chyb o« a .

Inicializace: Véhy vzorktt w =+, pro i€(1,n),

—_1-8 __B
A==",B=13

Prot=1...T

1. Vybér slabého klasifikatoru s nejmensi chybou (viz algoritmus Ada-
Boost).

2. Odhad R,.

p o PH Xly=-1)
© p(H (x)ly=+1)

3. Nalezeni praht 0 a 6.

4. Odstranéni vzorkt z trénovaci mnoziny, které odpovidaji podmince
H,>6Y nebo H,<6! .

5. Nahrazeni odstranénych vzork novymi.

Vystup: Klasifikator H; a prahové hodnoty Q(At) a 0(,;).
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3.4 Priznaky a slabé klasifikatory

V ptedchozich podkapitolach bylo popsano, jak AdaBoost vybira slabé klasifikatory,
ze kterych postupné sklada silnou klasifikacni funkci. Slabym klasifikatorem zde muze
byt jakakoliv funkce, ktera dokaze rozhodovat 1épe nez ndhodna funkce (tedy jeji chyba
je niz8i nez 0.5). Pivodni verze AdaBoost pocitala s kombinaci ncékolika slozitych
slabych klasifikatord jako jsou naptiklad neuronové sité. Ve zpracovani obrazu jsou vel-
mi ¢asto zakladem slabych klasifikator obrazové ptiznaky (features).

Ptiznaky lze typicky rozdélit do dvou skupin — spojité a diskrétni. Spojité mohou davat
jako vysledek jakoukoliv realnou hodnotu. Diskrétni pfiznaky jako vysledek vraci pfiro-
zena Cisla. Ze spojitych ptiznakid vytvofit jejich diskrétni verze, jako naptiklad u Haa-
rovych. Existuji ovSem diskrétni ptiznaky, které nemaji sviij spojity ekvivalent.

Spojité piiznaky obycejné byvaji konvoluce na rizné pozici v obraze o ruzné velikosti
napt. Haarovy nebo Gaborovy [1] vinky. Typ ptiznaku je definovan tvarem (bazi) kon-
volu¢niho jadra a kazda instance pfiznaku jeho pozici v obraze a velikosti. AdaBoost
nejprve vygeneruje mnozinu ptiznaka (na vSech pozicich a ve vSech velikostech), které
pouzije jako klasifikatory, ze kterych pak vybira ty, které vykazuji nejmensi chybu. Vy-
Cerpavajici mnozina Haarovych vinek (obr. 12) v okné 19X19px obsahuje 45144 pfi-

znaki, tedy mnohokrat vice nez pixeli!

Duvodem pouzivani ptfiznakti misto pixelt je rychlost vypoctu a univerzalnost takového
pristupu. Pfiznakové orientované systému jsou obycejné rychlejsi a flexibilnéjsi nez pi-
xelové orientované. Tato podkapitola se zaméfuje na popis slabych klasifikatort za-
lozenych na Haarovych ptiznacich. Tyto klasifikatory byly pouzity naptiklad v pracich
[7, 8] pro ulohu detekce obliceje.

Haarovy priznaky

Na obrazku 12 jsou zobrazeny 4 typy Haarovych bazi. Vypocet hodnoty konkrétniho
pfiznaku na obraze je pak realizovan podle vzorce (14), kde x je vzorek dat a W a B jsou
mnoziny pixelt pfislusejici k bilé resp. ¢erné oblasti ptiznaku.. Jeho interpretace pro
konkrétni priznak umistény v obraze je rozdil pixell pod ¢ernou a bilou oblasti pfizna-

ku. Na obrazku 13 jsou pak ukazany 2 instance stejného typu piiznaku v obraze.

i = = 1

Obr. 12: Tvary Haarovych priznakai.

f(x)= Z X<W)_Z x(b) (14)

weWw beB
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Obr. 13: Riizné instance jednoho typu priznaku v trénovacim vzorku.

Obrazek 14 ukazuje odezvy dvou typt Haarovych ptfiznakd na vzorku. Pfiznaky byly
vyhodnoceny ve vSech pozicich, velikost pfiznaku byla 5X2px (nahofe) a 2X5px
(dole). Kazdy pixel vysledného obrazu je tedy hodnota patfi¢ného ptiznaku.

o\ -

Obr. 14: Odezvy priznakit na vzorku.

=) 1

Slaby klasifikator, krom¢ obrazového piiznaku, obsahuje také parametry. V ptipadé
Haarovych ptiznaku se jedna o klasifika¢ni prah 0 a polaritu p . Prah je rozhodovaci
hodnota pro klasifikaci do jedné nebo druhé tiidy. Polaritou lze prohodit vyznam klasifi-
kovanych tifid (obraceni znaménka nerovnosti). Takové slabé klasifikatory jsou vy-
hodnocovany podle vzorce (15), kde f(x) je hodnota piiznaku. Vystupni hodnota
slabého klasifikatoru muze byt v zavislosti na definici AdaBoost z mnoziny [0,1} nebo
[=1,+1} .

(15)

Algoritmus AdaBoost obsahuje krok uceni klasifikator. Jedna se o nalezeni opti-
malnich parametri slabych klasifikatord. V tomto ptipadé¢ jde o prah a polaritu. Pfi
implementaci se mize postupovat naptiklad tak, Ze se vytvofi histogram s vystupem kla-
sifikatoru na vodorovné ose a souctem vah vzorkl se stejnou odezvou na svislé (obr. 15)
. 'V pribé&hu trénovani se udrzuje statistika (pocty false positives a false negatives) pro
ob€ moznosti nastaveni polarity, postupné se nastavuje prah a pocitd chyba klasifikato-
ru. Nakonec se vyberou parametry, se kterymi ma klasifikator nejmensi chybu. Jedna
se velmi vypocetné a pamét'ové naronou operaci, kterou je potieba provést pro vSechny
ptitomné slabé klasifikatory. Chyba je charakterizovana souétem vah chybné klasifi-
kovanych vzorki (16).

EjZZwi|hj,9,p(xi)_yi| (16)
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Pozitivni vzorky

False positives .
False negatives

Negativni vzorky

Pocet vzorku

4y
2
Hodnota pfiznaku f{x)

Obr. 15: Histogram pozitivnich a negativnich vzorkii v zdavislosti
na hodnoté priznaku.

Ucenti slabého klasifikatoru tedy provadi minimalizaci jeho chyby na aktualni distribuci
vah vzorkl pomoci nastaveni jeho vnitfnich parametri.

Jiné typy slabych Kklasifikatora

Haarovy pfiznaky nejsou jediné, které lze pouzit pfi trénovani AdaBoost. Je mozné tré-
novat s riznymi typy spojitych ptiznakt jako naptiklad Gaborovy vinky. Existuje i cela
tada diskrétnich ptfiznakl — Local Binary Patterns, Local Rank Difference, a dalsi.

Ruzné typy ptriznaki se lisi naro¢nosti svého vyhodnoceni. Rychlost vyhodnoceni Gébo-
rovy vinky je oproti Haarové vince mnohonasobné¢ vyssi. Nékteré typu ptiznakt (zejmé-
na diskrétni) je také mozné sndze implementovat v hardware (napf. v FPGA).

Integralni obraz

Haarovy pfiznaky jsou zaloZeny na sumach pixeli v obdélnikovych oblastech vzorku.
Tyto sumy lze implementovat bud’ jako obycejné sc¢itani pixell, nebo lze pouzit in-
tegralni (sumarni) obraz. Ptistup s postupnym sc¢itanim pixelt neni ptili§ efektivni, pro-
toze s velikosti oblasti vzdy roste i doba potiebnd ke zjisténi sumy. Integralni repre-
zentace obrazu [7] obsahuje v kazdém pixelu 4 hodnotu, ktera pifedstavuje soucet vSech
pixeld vlevo a nahoru od 4 (6). Pixel v pravém dolnim rohu reprezentuje tedy soucet
vSech pixell v obraze. Diky tomuto ulozeni obrazu lze ziskat soucet jakékoliv obdélni-
kové oblasti obrazu bez ohledu na jeji velikost v konstantnim Case pouze s pouzitim re-
ference rohovych bodu této oblasti. Je také samoziejmé mozné ziskat zpét pivodni
hodnoty pixelii. Rovnice (17) pfedstavuje matematickou reprezentaci integralniho obra-
Zu.

i(x,y)= 2 ilx",y") (17)

x'<x,y'<y

21



AdaBoost

Obr. 16: Integralni obraz.

Pokud jsou tedy rohové pixely A, B, C a D (na obrazku 16 vpravo), lze sumu pixela
v §edé oblasti vyjadrit jako A+ D—B—-C.
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4 Knihovna pro detekci objektu

Vysledkem trénovani AdaBoost je vzdy klasifikator, ktery s uréitou chybou dokaze zara-
dit objekt v obraze do své tfidy. Schopnost klasifikace 1ze vyuzit pro detekci objektu.
Pro experimentovani s natrénovanymi klasifikatory byla vytvofena knihovna, ktera
provadi detekce v obraze. Nasledujici podkapitoly popisuji moznosti realizovani detekci
klasifikatorem, vnitini implementaci detektoru a API knihovny, které lze pouzit pro de-
tekci objektl v dalsich aplikacich.

Podkapitola 4.3 pak popisuje ovladani programu, ktery pouziva API pro detekci objekta
ve videosekvencich. Program dokaze nacist nékolik klasifikatort z XML souborl a zob-
razovat jejich detekce ve videu. Umoznuje povolit nebo zakazat pouziti kazdého kla-
sifikatoru a nastavit jejich parametry. Lze také ménit parametry vstupniho obrazu — po-
¢et urovni, do kterych bude kazdy obraz pfevzorkovan a pomér velikosti jednotlivych
urovni. Pro reprezentaci obrazu byla pouzita knihovna DiglLib a pro vstup videa
knihovna AVFile. Ob¢ knihovny jsou vyvijeny na FIT VUT Brno v ramci skupiny
Graph@FIT.

4.1 Implementace detektoru

Detektor je vlastn€ klasifikator, ktery se v obraze posunuje a na kazdé své pozici prove-
de klasifikaci. Velikost okna klasifikatoru je konstantni, ale velikost objektt, které bu-
dou detekovany mize byt rizna. Proto je potfeba menit velikost klasifika¢niho okna
nebo ménit velikost obrazu, ve kterém budou detekce provadény.

512x512px 384x384px 288x288px

S[ele

128x128px

Obr. 17: Subokna stejné velikosti brana z obrazii s riznym rozliSenim.

V nasledujicich podkapitolach je popséana realizace ptipravy obrazu pro detektor, imple-
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mentace pfiznaki a slabych klasifikatord a vlastni realizace detektoru.

Priprava obrazu pro detektor

Zde je pouzit pfistup, ktery nejprve vytvoii nékolik pfevzorkovanych verzi v postupné
se snizujicich rozliSenich z originalniho obrazu (pyramida obrazt, obrazek 18) a ke kaz-
dému nasledné vytvoii integralni obraz. Tento ptistup je univerzalni a dovoluje v kla-

sifikatorech pouzit i pfiznaky u kterych nelze ménit jejich velikost.

Vstupni obraz Pyramida obrazu

prevzorkovani

Integralnlobrazy Integraini obrazy druhych mocnin

Obr. 18: Fyzicka realizace pyramidy obrazii.

Velikost obrazu v kazdé Grovni pyramidy lze vypocitat z velikosti vstupniho snimku x,
a z hodnoty faktoru pfevzorkovani f'(18).

k

X
xk=f—0 ke(0;N) (18)

Pro kazdou urovei pyramidy je nasledné vytvofena vyhledavaci tabulka, ktera urychluje
prevzorkovani (19), kje uroven pyramidy, pro kterou se tabulka pocita, x je pozice
v tabulce. Prevzorkovani se pak provede pomoci vztahu (20), kde /, je vstupni obraz.

resample, ( x)=round (x f*) (19)
I.(x,y)=I,(resample,(x), resample, (y)) (20)

Na obrazku 19 je ukazana fyzicka realizace pfevzorkovani jednorozmérnych dat. Vlevo
je tabulka, jejiz hodnoty se pouziji jako indexy do pole origindlnich dat. V pfipad¢ ob-
razl se tabulka pouzije pro indexovani sloupct a fadkt vstupniho obrazu. Takto lze ob-

raz prevzorkovat do nékolika rozliSeni aniz by byl za potiebi velky vypocetni vykon.
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resample

1.33 Originaini data /,
0| o ‘10‘9‘9‘8‘9‘11‘13‘15‘
1] 4 0 1 2 3 4 5 6 7
2] 3
3| 4
4| 5
07 Oy 1y 2y 3y 4y 5y
6| 8 ‘ 10 ‘ 9 ‘ 8 ‘ 9 ‘ 11 ‘ 15 ‘

Pfevzorkovana data /,

Obr. 19: Ukadzka prevzorkovani jednorozmeérnych dat s faktorem 1,33.

Ke kazdé urovni v pyramidé je vytvofen odpovidajici integralni obraz a integralni obraz
z druhych mocnin origindlnich hodnot. Kazdy jeho pixel odpovida souctu vSech hodnot
vlevo a nahoru od né¢j. Vypocet integrdlniho obrazu lze implementovat jednim pra-
chodem obrazem. Nasledujici vztahy vyjadiuji vypocet jednoho fadku y integralniho ob-
razu. [ je vstupni obraz, J vystupni obraz a tmp pomocna promeénna pro soucet hodnot
na tadku.

zmp<x>=io 1i,y)

1)
J(x,y)=tmp(x)+J(x, y—1)

Haarovy pfiznaky potiebuji po svém vyhodnoceni normalizovat standardni odchylkou
hodnot ve zkoumaném okné¢. Vypocet standardni odchylky pro kazdé zkoumané subokno
by byl casové velmi naroCny, proto se ke kazdému obrazu vytvari integralni obraz
druhych mocnin hodnot, ktery spolu s obycejnym integralnim obrazem dovoluje provést
vypocet standardni odchylky v libovolném subokné obrazu v konstantnim case. Podle
vztahu 22 je potieba pro vypocet standardni odchylky znat primér zkoumanych hodnot
a pramér jejich druhych mocnin.

UZ=%(Z ¥)-% (22)

Vzorec 23 ukazuje vypocet, kde 4, B, C a D jsou hodnoty v rozich okna v oby¢ejném in-
tegralnim obraze a E, F, G a H jsou hodnoty v rozich okna v integralnim obraze druhych
mocnin. N je pocet pixeld v okné.

0’ =+(E=F=G+H)=[+(4-B—-C+D)[ (23)

Kazda uroven pyramidy je ndsledné skenovédna a u kazdého zkoumaného subokna je
provedena klasifikace.
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Priznaky a Kklasifikatory
V soucasné dob¢ jsou podporovany pouze spojité Haarovy ptiznaky, které Ize imple-
mentovat v software velmi efektivné. V kapitole 3.4 byly matematicky popsany jejich
parametry. Zde bude uvedeno, jak je v knihovné feseno jejich vyhodnoceni a vyhodnoc-
eni slabych klasifikatoru.

Vsechny struktury jsou implementovany objektovym pfistupem. Kazdy typ ptiznaku
musi byt potomkem tfidy TFeature, kterd definuje rozhrani ptiznakii. Razné typy
slabych klasifikatorti jsou potomkem tiidy TWeakClassifier. V ptipadé slabych kla-
sifikatorti zalozenych na Haarovych pfiznacich pak struktura obsahuje ukazatel na pfi-
znak a dal$i parametry. Tfida silné¢ho klasifikatoru TClassifier pak obsahuje vektor

slabych klasifikatort.

Tiida TFeature, definuje rozhrani které zajiStuje nacteni pfiznaku z XML struktury
a vyhodnoceni pfiznaku nad obrazem. Potomky této t¥idy jsou ttidy, které definuji vy-

hodnoceni riznych typt Haarovych piiznakda.

THaarDoubleHorizontal
THaarDoubleVertical
THaarTripleHorizontal

THaarTripleVertical

class TFeature ({

public:
virtual ~TFeature() { }
virtual float eval (const TSampleImage&) = 0;
virtual int loadFromXML (xmlNodePtr) = 0;
b
0,0 0,0
bw bw
X,y C E X, Y C E G
N A
B
B D F D E H

Obr. 20: Horizontalni priznaky umistené ve vzorku a jejich parametry.

Konkrétni implementace Haarovych pfiznakti pak obsahuji parametry, které urcuji,
na kterém misté vzorku se maji vyhodnotit — pozice a velikost.

Na obrazku 20 jsou zobrazeny dva typy horizontalnich ptfiznakd a jejich parametry.
Hodnota x, y udava pozici levého horniho rohu ve vzorku. Hodnoty bw a bh udavaji
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$itku a vysku jednoho bloku ptfiznaku. Tyto udaje se pouziji pro vypocet umisténi vSech
rohovych bodi (na obrazku jsou oznaceny jako A az H), ze kterych se vypocita odezva
priznaku. Vyhodnoceni ptfiznakl se provadi nad integralnim obrazem. Pokud jsou vy-
hodnocované bloky spojené, neni tfeba pocitat sumy blokli samostatné, ale je mozné
cely vztah zjednodusit. Vzorce 24 a 25 ukazuji vypocet odezvy THaarDoubleHo-
rizontal a THaarTripleHorizontal pfiznakl. Analogicky je mozné optimalizovat

vypocet vertikalnich verzi ptiznaki.
f(X)=—A+B+2(C—D)+E-F (24)
f(X)=A-B-3(C+D+E-F)-G+H (25)

Podobné jako TFeature je pro slabé klasifikatory definovdno rozhrani TWweakClas-
sifier. Slaby klasifikator mize obsahovat kromé pfiznaku dalsi parametry, podle kte-
rych rozhoduje o zatazeni vzorkid do svych tiid. Abstraktni tfida definujici rozhrani vy-
pada nasledovng.

class TWeakClassifier {
TFeature * feature;

public:
TWeakClassifier (TFeature * f);
virtual ~TWeakClassifier();

virtual float eval (const TSampleImageé&) const = 0;
virtual int loadFromXML (xmlNodePtr) = 0;

b

Potomkem této tfidy jsou pak implementace ruznych typt slabych klasifikatori obsahu-
jici parametry potiebné pro jejich funkci. Je mozné naptiklad vytvoftit spojité a diskrétni
verze Haarovych pfiznakd nebo riizné typy ptiznakil zaloZzenych na lokdlnich zménéch
v obraze. Potomkem této tfidy je zde pouze tfida THaarWeakClassifier, kterd defi-
nuje vyhodnoceni slabych klasifikatort zalozenych na spojitych Haarovych ptiznacich.
Obsahuje parametry alpha (vaha klasifikatoru), parity (parita) a threshold (klasifikacni
prah).

Posledni soucasti je silny klasifikadtor. Ten obsahuje vektor se slabymi klasifikatory
a parametry, které fidi proces detekce (velikost skenovaciho okna, posuv v obraze, de-
tekéni prah). Slabé klasifikatory ve vektoru jsou jsou setazené podle potadi v jakém
byly vybrany b&hem trénovani (tedy podle jejich dulezitosti pti vyhodnoceni). Ttida
umoziuje nacist cely klasifikator z XML struktury a provést scanovani obrazu timto kla-

sifikatorem.

class TClassifier {
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std::vector<TWeakClassifier*> wClassifier;
float T, msd;
int sizeX, sizeY, sx, sy;
public:
unsigned scanlImage (ImageStruct*, ImageStruct*, TRe-
sultVector&, unsigned) ;
void addWeakClassifier (TWeakClassifier™);
int loadFromXML (xmlNodePtr) ;
//
bi
Uvedeng¢ tfidy a jejich potomci zajistuji provedeni detekce v obraze. Samotné scanovani
obrazu klasifikdtorem zafizuje metoda scanImage. Pfi klasifikaci vzorku je v metodé
TClassifier::scanImage () volana metoda TWeakClassifier::eval () kazdého
slabého klasifikatoru, ze které se vola prisluSnad metoda TFeature: :eval () konkrétni-

ho typu ptiznaku, ktery slaby klasifikator obsahuje. Vysledky slabych klasifikatora
se akumuluji a pokud hodnota ptesdhne klasifika¢ni prah T je klasifikace pozitivni.

Vysledek je pak predan ve struktuie TResultvVector, ktera obsahuje predalokované
pole pro vysledky. Struktura TClassifier umoznuje také nastavit parametry skenovani
obrazu. Je mozné nastavit horizontdlni a vertikdlni posun skenovaciho okna (sx, sy)
a minimalni standardni odchylku (msd), jakou obraz v okné¢ musi mit aby byla provede-
na klasifikace. Ve vétSing pfipadt neni potieba se zabyvat plochymi misty v obraze jako
naptiklad obloha nebo stény, které maji standardni odchylku nizkou. Tato mista jsou au-
tomaticky vynechana, coz se projevuje na celkové rychlosti zpracovani obrazu.

Okno klasifikatoru

shifty’

Integralni obraz Integralni obraz druhych mocnin

stddev 1

shiftxX

Standardni odchylka

Klasifikator > Klasifikace okna

Obr. 21: Princip skenovani obrazu klasifikatorem.

Cinnost metody TClassifier::scanImage () vyjadiuje obrazek 21. Vstupem jsou
dva integralni obrazy. Jeden je pouzit pro vyhodnoceni klasifikatort a druhy k vypoctu
standardni odchylky hodnot v klasifikovaném okné.

Implementace skenovaciho okna je velmi efektivni. Misto kopirovani dat z obrazu do ji-
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ného obrazu, ktery bude ohodnocen klasifikatorem je pouzita funkce DiglLibu, ktera
dovoluje vytvotit plnohodnotny obraz jako referenci do jiného obrazu. Takto vytvofeny
obraz se pak chova jako bézna struktura ImageStruct. A je mozné v ni provadét refe-
rence pixelt relativné k pozici okna v pivodnim obraze.

ImageStruct * image; // puvodni obraz

ImageStruct window; // obdélnikova oblast
SetTempReference (&window, image, x, y, width, height);

image

xy)

window

-

Obr. 22: Obdélnikova oblast v obraze

height

Béhem skenovani je okno umistovano na vSechny soufadnice v obraze tak aby se pokry-
la celd jeho plocha a kazdé takové okno je klasifikovano (s vyjimkou téch, ktera maji
standardni odchylku mensi nez je definovano). Pokud je vysledek klasifikace pozitivni
a je tedy nalezen hledany objekt, je soutfadnice okna a jeho velikost zapsdna do pole
s vysledky.

4.2 Rozhrani knihovny

Nad vyse popisovanymi strukturami a algoritmy je postaveno vysokouroviiové API, kte-
ré poskytuje jednodusSe pouzitelné funkce pro detekovani objektl. Jsou zde funkce pro
nacitani klasifikator ze souboru, nastaveni parametrt klasifikatord a skenovani obrazu.
Knihovna podporuje i pouziti vice klasifikatorti. Klasifikatory lze nacitat ze soubort
XML. Kazdy klasifikator je pak pro ostatni funkce identifikovan ukazatelem typu hc-

lassifier.

V soucasné dobé je k dispozici dynamicka verze pro prekladace GCC a C++ Builder.
Knihovna byla vyzkouSena v prostfedi OS Windows a Linux. Zde je popis expor-
tovanych funkci pro praci s klasifikatory.

hClassifier LoadClassifier (hClassifier filename) ;
Nacte klasifikator z XML souboru. Pokud se objevi chyba, vraci nulovy ukazatel,
v opa¢ném pripadé handle nového klasifikatoru. Handle se pouziva jako identifikace
kazdého klasifikatoru v ostatnich funkcich.

void ReleaseClassifier (hClassifier handle) ;
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Zrusi klasifikdtor definovany hodnotou handle a uvolni jeho pamét. V ptipadé,

ze zadny takovy neexistuje, nic se nestane.

int ScanImage (hClassifier handle, ImageStruct * i, int length,

TResultVector & results);
Skenuje obraz klasifikatorem definovanym pomoci handle. length je maximalni po-
¢et slabych klasifikatorii, které se pii klasifikaci vyhodnoti. Tato funkce nepouziva
moznosti pyramidy obrazl a obraz skenuje pouze v jednom rozliSeni (s jednou ve-

likosti klasifikatoru) a vnitfn¢ si alokuje pomocné integralni obrazy.

void GetClassifierSize (hClassifier handle, int & sx, int & sy);

Ulozi velikost skenovaného okna v pixelech do sx a sy.

void GetClassifierShift (hClassifier handle, int & sx, int & sy);

Ulozi horizontalni a vertikalni posun skenovaciho okna v pixelech do sx a sy.

unsigned GetClassifierLength (hClassifier handle);
Vrati pocet slabych klasifikatort, které klasifikator obsahuje.

float GetClassifierEvalStddev (hClassifier handle);
Vrati minimalni hodnotu standardni odchylky, kterou zkoumané okno musi mit aby
byl klasifikator vyhodnocen.

float GetClassifierThreshold(hClassifier handle);
Vrati detek¢ni prah klasifikatoru.

void SetClassifierShift (hClassifier handle, int sx, int sy);
Nastavi horizontalni a vertikdlni posun skenovaciho okna. Pokud je hodnota O,
odpovidajici posun zlstane nezménén. SetClassifierShift (handle, 0, 8)

tedy nastavi pouze vertikdlni posuv na 8px a horizontdlni zlistane nezménén.

void SetClassifierEvalStddev (hClassifier handle, float stddev);
Nastavi minimalni hodnotu standardni odchylky, kterou musi mit zkoumané okno aby
byl klasifikator vyhodnocen.

void SetClassifierThreshold(const int handle, float t);

Nastavi detek¢ni prah klasifikdtoru na hodnotu t.

hPyramid CreatePyramid(float f, unsigned depth, unsigned x, un-
signed vy);
Vytvofi strukturu obrazové pyramidy a vrati jeji ukazatel. £ je pomér velikosti dvou
po sobé nasledujicich obrazli pyramidy, depth je pocet vytvarenych urovni. x ay
jsou vyska a Sitka vstupniho obrazu.
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void ReleasePyramid (hPyramid handle) ;

Zrusi strukturu pyramidy a uvolni ji z paméti.

void InsertImage (hPyramid handle, ImageStruct * image);
Vlozi novy obraz do pyramidy a provede jeho pfevzorkovani na vSechny turovné
a vytvoreni integralnich obrazil a integralnich obrazt druhych mocnin.

unsigned GetPyramidDepth (hPyramid handle) ;
Vrati pocet urovni pyramidy.

float GetPyramidScaleFactor (hPyramid handle) ;
Vrati pomér velikosti dvou sousednich Girovni pyramidy.

void SetPyramidDepth (hPyramid handle, unsigned depth) ;
Nastavi pocet urovni pyramidy. Jeji obsah je pak nedefinovany.

void SetPyramidScaleFactor (hPyramid handle, float factor);
Nastavi pomér velikosti sousednich trovni pyramidy.

int ScanImagePyramid (hPyramid pHandle, hPyramid cHandle, TRe-
sultVector & results);

Provede skenovani vSech trovni pyramidy klasifikdtorem cHandle. Vysledky jsou
uloZzeny do pole results. Funkce vraci pocet detekci. Pokud identifikace pHandle
nebo cHandle neni platnd nic se neprovede. Cinnost funkce se skladd z vlozeni

vstupniho obrazu do pyramidy a nasledném skenovani vSech urovni klasifikatorem.

Typické pouziti API se sklddéd z vytvoteni struktury pyramidy obrazl, nacteni klasifika-
toru z XML a alokace pole pro vysledky. Kazdy vstupni snimek se vlozi do pyramidy
funkci InsertImage () afunkce ScanImagePyramid (), pak zpracuje obraz a ulozi
vysledky do pole. Detekce lze provadét ibez vytvofeni pyramidy pomoci funkce

ScanImage ().

#include <detector.h>

hClassifier ¢ = LoadClassifier (“classifier.xml");
hPyramid p = CreatePyramid(1.33, 8, 720, 576);
TResultVector results (20000) ;

// Ziskdni nového obrazu z videa, kamery, atd...
InsertImage (p, image);

int d = ScanImagePyramid(p, c, results);

// Zapis/vykresleni detekci
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ReleasePyramid (p) ;

ReleaseClassifier(c) ;

Po volani funkce ScanImage () nebo ScanImagePyramid () jsou detekce ulozené
ve struktufe TResultVector. Ke kazdé detekci je mozné pfistoupit indexovanim této
struktury a lze ziskat pozici a velikost detekce pomoci pfistupu k vnitinim polozkam

struktury. Pozice je dvourozmérny vektor pos, velikost size.

TResultVector results (1000) ;
int x = results[0].pos[0];

int vy = results[0].pos[1l];

int width = results[0].size[O0];

int height = results([0].size[l];

Pieklad programi

Pro bezproblémovy pieklad programii vyuzivajicich dynamickou knihovnu (detec-
tor.dll pro Windows a detector.so pro Linux) je potieba mit pfeloZzenou knihovnu
umisténou v adresafi, na ktery ukazuje systémova proménnd PATH. Pfi pfekladu je pak
potifeba k programu ptilinkovat rozhrani knihovny libdetector.a. Pokud neni
umisténo v adresafi s knihovnami kompilatoru, je potieba cestu pii prekladu zadat. Tak-
to muze vypadat pieklad programu test.cpp prekladacem GCC, kdyz je hlavickovy

soubor i rozhrani knihovny ptimo v adresafi se zdrojovymi kody.

Sg++ test.cpp -o test -ldetector -L. -I.

V prostiedi Borland C++ Builder je nutné do projektu ptidat rozhrani knihovny detec-
tor.lib.

4.3 Program pro detekci objektu

Implementovany program pouziva vyse popsané API k detekci objektii. Pro vstup videa
byla pouzita knihovna AVFile s podporou DiglILib obrazi. GUI bylo realizovano
v prostfedi Borland C++ Builder. Tato podkapitola popisuje ovladani programu z uziva-
telského pohledu.

Okno programu obsahuje prostor pro zobrazeni videa. V pravé ¢asti nahofe je seznam
nactenych klasifikatorti, pod nim jsou parametry, klasifikatoru a ve spodni ¢asti je ovla-

dani ptehravace.
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Obr. 23: Hlavni okno programu.

Cinnost programu
Program udrZzuje seznam nactenych klasifikatorti a jejich vlastnosti. Pro kazdé video
vzdy vytvofi novou obrazovou pyramidu pro patfi¢nou velikost vstupniho obrazu a alo-

kuje nové pomocné obrazy.

Pti prehravani program vzdy nacte jeden snimek videa a pfevede jej do stupnid Sedi.
Tento obraz je nédsledné vlozen do pyramidy. Pro kazdy klasifikator je volana funkce
ScanImagePyramid () aje provedeno skenovani vSech urovni pyramidy. V poli vy-
sledkd jsou pak vraceny detekce, které se vyznaci do plvodniho obrazu. Nakonec

se zobrazi obraz s oznacenymi detekcemi.

Nastaveni klasifikatori a pyramidy

Program umoziuje pouzit nékolik ruznych klasifikatori pro detekci riznych objekti.
Kazdy klasifikator podporuje n€kolik nastaveni, kterd je mozné ménit v pravé Casti ok-
na. Méni se vzdy parametry klasifikatoru, ktery je oznacen v seznamu vpravo nahofte.
Vsechny zmény se ihned po zadani projevi v ¢innosti klasifikatoru. Je mozné ménit tyto

vlastnosti.
1. Povoleni/Zakazani detekci
Nastaveni detekéniho prahu

Nastaveni minimalni standardni odchylky okna pro vyhodnocen klasifikatoru

L

Nastaveni posunu skenovaciho okna v obraze

5. Pocet vyhodnocovanych slabych klasifikatori
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Obr. 24: Obsah silného klasifikatoru.

Tlacitko Display weak classifiers zobrazi okno s informacemi o slabych klasifikatorech
obsazenych v oznac¢eném klasifikatoru (obrazek 24). Zobrazi jejich pozice a velikosti
ve skenovacim okné. V seznamu vpravo se vypisuje typ piiznaku. Oznacenim slabého
klasifikatoru v seznamu se provede jeho zvyraznéni v nahledu vlevo a ve spodni Casti
okna se zobrazi detailni informace — prah, alpha a parita. Tyto hodnoty jsou jen infor-

macni a nelze je nijak ménit.

M
Pyramid

Levels n
| )

Resize ratio

|1,33

[~ Idle viden refresh

Cancel

Obr. 25: Dialog pro konfiguraci pyramidy.

Na obrazku 25 je dialog, ktery umoziiuje ménit parametry pyramidy obrazi. Lze ménit
pocet urovni a pomeér veliksti dvou sousednich Urovni. Zmeény se projevi okamzité

po potvrzeni dialogu.

Rychlost detekci

Na kazdém vstupnim snimku je potifeba vyhodnotit klasifikator ve vSech pozicich. Pocet
téchto vyhodnoceni piimo ovliviiuje rychlost detektoru. Faktory, které nejvice ovliviuji
pocet nutnych klasifikaci jsou: Rychlost procesoru, na kterém detekce bé&zi, velikost
zpracovavaného obrazu, pocet irovni, ve kterych se obraz skenuje a velikost klasifikato-
ru. Pamétové naroky detektoru nejsou ptilis veliké. Pokud je dostatek paméti na ulozeni

ptevzorkovanych a integrdlnich obrazi, neni rychlost vypoctu nijak ovlivnéna. Vétsinou
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neni potieba vice nez nékolik desitek MB paméti.

Napiiklad mame-li obraz o velikosti 640X480px , klasifikator 24 X24px a skenujeme
jej v krocich po 2px (horizontalné i vertikaln€) bude potieba 70 224 vyhodnoceni silné-
ho klasifikatoru. Pokud tento klasifikator obsahuje 100 slabych klasifikatord bude potie-
ba 7 022 400 vyhodnoceni piiznaki! PoCet vyhodnoceni silného klasifikdtoru na jednom
obraze lze zobecnit na tvar (26), kde W a H jsou rozméru obrazu, cw a ch, rozméry kla-

sifikatoru a sx a sy posun klasifikatoru v obraze v horizontalnim a vertikalnim sméru.

n=r0und(m)round(H_Ch) (26)
SX 3%

Ze vztahu vyplyva, ze s velikosti okna klasifikatoru a velikosti skenovaciho kroku klesa

pocet vyhodnoceni. Rostouci velikost obrazu naopak pocet vyhodnoceni zvysuje.

Dalsim faktorem ovliviiujicim rychlost detektoru je pocet urovni pyramidy obrazu a fak-
tor pro pfevzorkovani jednotlivych Grovni. S poétem Grovni stoupa i pocCet vyhodnoceni
klasifikatoru. Dale, v pyramidé s hodnotou faktoru blizkou 1 se tvofi obrazy o velikosti
blizké plivodnimu obrazu atedy pocet vyhodnoceni stoupa rychleji nez kdyby byla

hodnota faktoru vyssi a v pyramidé vy se tvofily mensi obrazy.

Rychlost zpracovani obrazu je vyrazné ovlivnéna poctem slabych klasifikatort, ze kte-
rych se detektor sklada. V klasifikatoru s nizkou chybou (v fddu desetin procent) mohou
byt az stovky klasifikatort, které je nutné vyhodnotit v§echny (diky statickému klasifi-
kaénimu prahu). Kdyz uvazime klasifikator trénovany metodou WaldBoost je primérny
pocet vyhodnocenych klasifikatort v fadu jednotek az desitek, coz by znamenalo vyraz-

né urychleni zpracovani obrazu.
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5 Nastroj pro trénovani klasifikatoru

Program popsany v pfedchozi ¢asti slouzi k detekci objektth pomoci natrénovaného kla-
sifikatoru. Pro trénovani klasifikatort byla pouzita implementace algoritmu AdaBoost
vytvofena na UPGM VUT Brno v ramci projektu Hardwarova akcelerace AdaBoost. Na-
sledujici kapitoly popisuji moznosti konfigurace této implementace trénovani. Nakonec

je uveden format vysledného klasifikatoru, ktery je mozné vyuzit pro detekci objekta.

Konfigurace trénovani se programu predava v XML souboru, ve kterém je ur¢eno na ja-
kych datech se bude klasifikator trénovat, jaké ptriznaky se maji pfi trénovani pouzit
a jaké maji byt vlastnosti klasifikatoru. Jiny XML soubor popisuje data a rozdéluje je
do pojmenovanych skupin.

Podporované typy klasifikatora

Tato implementace AdaBoost podporuje v soucasné dob¢ dva druhy slabych klasifikato-

ri — spojité a diskrétni. Nastroj podporuje nésledujici typy ptiznakd.
1. Spojité Haarovy ptiznaky
Diskrétni Haarovy ptiznaky

Diskrétni Local Rank Difference (LRD) ptiznaky nékolika typi

L

Diskrétni Parity Change ptiznaky
5. Ptiznaky reprezentujici jednotlivé pixely
6. a dalsi

Vsechny tyto typy lze ve vysledném klasifikatoru libovolné kombinovat.

5.1 Dataset a konfigurace

Data pro trénovani jsou specifikovana v XML souboru, ve kterém jsou jména ob-
razovych souborl se vzorky sdruzeny do pojmenovanych skupin (subsets). Jedna skupi-
na muze obsahovat mnoho souborii raznych typt. Jména skupin jsou pozdéji potieba
v konfigura¢nim XML, kde se musi uréit ktera data budou nactena jako ptiklady a pro-
tiptfiklady pro trénovani. Nasleduje ukazka definice datasetu, ve které se definuji dvé
mnoziny a jim pfisluSejici odkazy na soubory s daty.
<dataset name="“"Test“ directory="/mnt/data/test/“>
<params>
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<sampleInfo sizeX="24"“ size¥=%"24%“>
</params>
<subsets>
<subset name=“subsetl“>
<raw name=V“datal.raw"“/>
<raw name=V“data2.raw"“/>
</subset>
<subset name=“subset2“>
<raw name=“data3.raw"“/>

</subset>
</subsets>
</dataset>

Data jsou zde umisténa v adresafi /mnt/data/test a velikost vzorki z tohoto datasetu
bude 24X24px . Dataset obsahuje dvé mnoziny subsetl a subset2. Odkazy na data
se definuji jako subelementy v ¢asti subset. Zde jsou vyjmenovany moznosti definice
riznych typt dat.

raw — Vstup dat z raw souboru, kde jsou uloZena ¢ista obrazova data.
name — jméno souboru s daty.
Pokud k souboru existuje anotace dat, Ize volitelné specifikovat soubor s anotaci
a mnozinu dat, ktera se maji pouzit.
annotation — Jméno souboru s anotaci.

set (int) — Identifikace mnoziny, kterd se ma nahrat.
samples — Vstup z jednotlivych obrazkovych soubort.

subimages — Subobrazy vétvétsiho obrazu jsou nacteny jako vzorky.
name — jméno obrazového souboru.
step — krok s jakym jsou vybirany jednotlivé subobrazy (1 znamena cela Sitka
vzorku v horizontdlnim sméru (vyska ve vertikalnim)).
Podporované vstupni obrazové formaty jsou v souc¢asné dobé pgm a raw. Kazdy soubor
pgm musi obsahovat pravé jeden vzorek o urCené velikosti. Soubory raw obsahuji
mnoho vzorkd stejné velikosti. Raw soubory jsou tedy vhodné pro ulozeni tisicti vzorku

na misto aby existovaly tisice malych soubort.

Dalsim souborem vstupujicim do trénovani je konfigurace. Zde jsou urcena data a ob-
razové priznaky, se kterymi se bude trénovat.

</trainingAdaBoost
description=“name"“
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randSeed="000000000">
<dataset path=“\mnt\datal\test.xml"“>

<!-- definice trénovacich

a testovacich vzorku -->
</dataset>
<classifier

<!-- parametry trénovdni -->
/>
<features

<!-- parametry priznakd -->
>

<!-- definice pouzZitych priznaki -->
</features>

</trainingAdaBoost>

Parametr kotfenového elementu randSeed vyjadiuje inicializacni hodnotu generatoru
nahodnych ¢isel. Tento parametr neni povinny a pokud neni zadan je generator inicia-
lizovan nahodné pii startu programu. Jeho hodnota se zapiSe do vysledného XML aby

bylo mozné pokraCovat v trénovani se stejnymi podminkami s jakymi bylo spusténo.

Element dataset obsahuje definici dat vstupujicich do trénovani. Parametr name ob-
sahuje jméno XML souboru s datasetem. Uvniti tohoto elementu je specifikovano, ktera
data budou pouzita pro trénovani a ktera pro testovani.

<dataset name="...%“>
<samples
purpose=“training“ name=“subset"“
amount="1000" classValue="1.0%“/>
<samples ... />
</dataset>

Element samples definuje ze které mnoziny v pouzitém datasetu se budou vzorky na-
hravat, k jakému tcelu budou vzorky slouzit (training, testing), kolik jich bude na-
hrano a do jaké tfidy budou pattit. Hodnota tfidy se pro dvoutfidni problému voli
typicky 1.0 (ptfiklady) a -1.0 (pro protiptiklady).

V elementu classifier jsou definovany parametry vysledného klasifikatoru a jména
vystupnich soubort.
<classifier
length="150" output=“classifier.xml®"

featureOutput="features.txt"
trainFeatureVectorsOutput="train features.txt®

38



Nastroj pro trénovani klasifikatort

testFeatureVectorsOutput="test features.txt"
weightNormalize="classes"

/>

length —int

Urcuje pocet slabych klasifikatori, které budou natrénovany.

Output — string
Vystupni soubor s natrénovanymi slabymi klasifikatory.

trainFeatureVectorsOutput, testFeatureVectorsOutput — string
Jména souborll s odezvami vybranych pfiznakti na jednotlivé trénovaci a testovaci
vzorky — vektory ptiznaki. Tyto vektory lze nasledn€ pouzit pro trénovani klasifikat-
ort jiného typu — naptiklad neuronovych siti nebo support vector machines. Tento
ptistup byl pouzit ve frameworku pro srovnani klasifikatora [10].

weightNormalize —classes, entire
Urcuje jakym zplsobem budou vdhy nactenych vzorkll normalizovany. Hodnota
classes udava, Ze normalizace jednotlivych tfid prob&hne nezavisle na sobg,

hodnota entire, Ze vSechny vahy budou normalizovany spolecné.

Parametry elementu features definuje vlastnosti pouzitych pfiznaki, subelementy pak
definuji konkrétni pfiznaky. Nékteré parametry se vztahuji jen ke spojitym pfiznakim
(CF — continuous feature), nékteré k diskrétnim (DF — discrete feature), a nékteré k obé-
ma typum. Zde jsou vyjmenovany n¢které parametry, které ovliviiuji vlastnosti pouzi-
tych ptiznaki.

useCDTree (CF) — true/false

Pouziti rozhodovaciho stromu u spojitych ptiznaki.

useThresholds (CF) — true/false
Pokud je hodnota true, jsou pouzity piiznaky s prahem a paritou. Pfi false je pou-
zita pouze parita a prah je vzdy 0. Tento parametr ma smysl jen pokud useCD-

Tree=“false™.

thresholdEstimationPrecission (CF) — int

Presnost nastaveni prahu slabého klasifikatoru a rozhodovaciho stromu.

maxPrestoredResultCount (DF) - int
Velikost paméti (v bytech) alokované jako cache pro vysledky diskrétnich pfiznak.
Pokud je alokovana dostate¢né velka pamét’ trénovaci proces se mize vyrazn¢ urych-
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lit.

restrictAlpha (DF) — true/false
Povoleni omezeni hodnoty alpha u diskrétnich slabych klasifikatord. Maximalni
hodnotu udava parametr maxAlpha.

maxAlpha (DF) — float

Maximalni hodnota alpha. Parametr ma vliv pouze pfi restrictAlpha=“true™.

mergeBinsMode (DF) — blank, equalize, subsample, Dtree
Metoda pouzita pro snizeni poctu binii.

equalize — vyvazi pocet vzorkl v jednotlivych binech.
subsample — Podvzorkuje biny faktorem binSubsampleRatio.
DTree — Pouzije rozhodovaci strom.

treeDepth (CF, DF) — int

Maximalni hloubka rozhodovaciho stromu.

alphaQuantization (DF) — true/false
Udava, zda se budou hodnoty alpha diskrétnich ptfiznakl kvantizovat.

alphaQuantizationResolution (DF) - int

Udava pocet bith, nakteré se budou alphy kvantizovat pfi alphaQuant-

ization=“true“

maxAlphaQuantizationvValue (DF) - float
Maximalni hodnota alpha pti zapnuté kvantizaci.

Subelementy elementu features obsahuji definice riznych typu pfiznakid vstupujicich
do trénovani. Kazdy typ pfiznaku je definovan svym jménem a parametry, které mohou
se u raznych typi lisit.

<Typ Priznaku>
<Parametr value=“hodnota“/>

</Typ_ Priznaku>
Program podporuje nasledujici typy.

Spojité Haarovy ptiznaky

DoubleHorizontal, DoubleVertical, TernalHorizontal, TernalVertical
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Diskrétni Haarovy ptiznaky
DoubleHorizontalBinary, DoubleVerticalBinary, TernalHorizontalBin-

ary, TernalVerticalBinary

Local Rank Difference pfiznaky

TFeaturesABDistance, TFeaturesMax, TFeaturesMin

Kromé zde jmenovanych program podporuje nékteré dalsi experimentalni typy ptiznaki.
U kazdého typu jsou pak definovany parametry, podle kterych budou ptiznaky pfi startu
programu generovany.

Ptiznaky, které umi zpracovat program popsany v kapitole 4.3 jsou pouze spojité Haa-
rovy pfiznaky. VSechny jejich typy maji stejné parametry.
MinWidth
Minimalni §ifka celého pfiznaku v pixelech. M¢lo by se jednat o celoCiselny nasobek
poctu blokli pfiznaku v horizontalnim sméru.
MinHeight
Minimalni vySka pfiznaku v pixelech. M¢lo by se jednat o celo¢iselny nasobek poctu

blokl ptiznaku ve vertikalnim sméru.

MaxWidth
Maximalni §itka ptfiznaku.
MaxHeight

Maximalni vyska ptiznaku.

ShiftStepX
Krok v pixelech, se kterym budou generovany pozice piiznakl v horizontalnim smé-
ru.

ShiftStepY

Krok v pixelech, se kterym boud generovany pozice ptiznakl ve vertikdlnim sméru.

SizeStepX

Krok, se kterym bude generovana §itka ptiznaki.

SizeStepY
Krok, se kterym bude generovana vyska priznaku.

Tyto parametry pak pouzije generdtor pfiznakll k vytvofeni vSech moznych instanci
konkrétniho typu. Cela definice jednoho typu ptiznaku pak mtze vypadat nasledovné.

<DoubleHorizontal>
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<minWidth value = “2%“/>
<minHeight wvalue = “1%“/>
<maxWidth value = “20%“/>
<maxHeight value = “20%/>
<shiftStepX value = “1%/>
<shiftStepY value = “1%“/>
<sizeStepX value = “2%“/>
<sizeStepY value = “1%“/>
</DoubleHorizontal>

5.2 Klasifikator

Po natrénovani je klasifikator uloZzen jako subelement kofenového elementu konfigu-
racnitho XML. Tento pfistup dovoluje napiiklad pokracovat v trénovani klasifikatoru,
testovat vlastnosti klasifikatoru na riiznych datech, vypsat odezvu klasifikatoru
na testovaci nebo trénovaci vzorky, atd.

Kofenovy element klasifikatoru je AdaBoostClassifier, ktery obsahuje definice
jednotlivych slabych klasifikatorii (WeakClassifier). Kazdy slaby klasifikator pak
muze obsahovat bud spojity nebo diskrétni ptiznak. Element DiscreteFeature
a ContinuousFeature definuji parametry slabych klasifikatorti a jako subelementy
mayji definice jejich ptiznaki
<AdaBoostClassifier description="">
<WeakClassifier index=“"0%“>
<DiscreteFeature>
<Feature/>
</DiscreteFeature>
</WeakClassifier>
<WeakClassifier index=“1%“>
<ContinuousFeature>
<Feature/>

</ContinuousFeature>
</WeakClassifier>

</AdaBoostClassifier>

Vlastnosti slabého klasifikatoru se definuji pomoci parametri elementd Conti-
nuous/DiscreteFeature. V pfipad¢ spojitych Haarovych piiznakl se jedna o para-
metry threshold, alpha a parity. Ostatni typy klasifikatoru zde mohou mit ulozené

jiné informace. Jako subelement je pak ulozen konkrétni ptiznak. Haarovy pfiznaky zde
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definuji pouze svou pozici a velikost. Jiné typy pfiznakdl zde mohou mit dalsi informace
v zavislosti na parametrech s jakymi byly trénovany. Zde je ukézka jednoho slabého kla-
sifikatoru.

<WeakClassifier index="0">
<ContinousFeature
alpha="0.953803" error="0.12925"
threshold="-0.40678" parity="-1">
<HorizontalTernalFeature
positionX="8" position¥="4"
blockWidth="3" blockHeight="6"/>
</ContinousFeature>
</WeakClassifier>

5.3 Spusténi trénovani

V ptedchozich castech bylo popsano, jaké vstupy program ocekava a jaka nastaveni
podporuje. Tato podkapitola rozebird, jak se program spousti a co se déje pii b&hu
programu.

V soucasné dobé¢ existuji funkéni verze programu pro OS Windows i Linux. Obé& ke své-
mu b¢hu potfebuji knihovnu 1ibxml2, kterd zajistuje vstup a vystup XML dat. Jediny
parametr piikazového fadku je -i a jméno konfiguraéniho XML souboru, kde jsou spe-
cifikovany vSechny potfebné informace pro trénovani.

$AdaBoost -i jméno konfigurace.xml

Pti spusténi program nacte konfiguraci, vzorky z datasetu a vygeneruje slabé klasifika-
tory podle nastaveni v konfiguraci a spusti proces trénovani. Pfi béhu program vypisuje
na standardni vystup informace o priab&hu. Na zacatku se vypisuji data o pribchu gene-
rovani slabych klasifikatorti a pfi trénovani data o ptfesnosti kazdého vybraného kla-
sifikatoru na trénovaci a testovaci sad¢, které lze pozdéji pouzit pro vyhodnoceni chyby
klasifikatoru. Po skonéeni program zapiSe ciselné svou odezvu na naétené vzorky.
Z téchto informaci lze pak ziskat ROC kiivku a z ni odhadnout optimalni klasifikacni
prah.

Hromadné spuSténi

Pokud potiebujeme natrénovat klasifikator pro konkrétni ucel (detekce obliceje, ocr,...),
neni vétSinou potfeba spoustét vice nez jedno nebo nékolik malo trénovani. V piipadé,
ze potiebujeme spustit trénovani vice, je zbyteéné je vSechny poustét na jednom stroji,

ale je mozné vyuzit distribuované zpracovani na vypocetnim clusteru, pokud je
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dostupny. Divody ke spusténi mnoha trénovani mohou byt rtizné. Naptiklad vyhodno-
ceni vlivu rizného nastaveni pfiznakl na kvalitu klasifikatoru, porovnani raznych typt
pfiznakl nebo vzajemné porovnani klasifikatoru s klasifikatory jiného typu [10]. Ta-
kovych trénovani muzou byt desitky az stovky — pro podobné ptipady je pouziti dis-
tribuovaného vypoctu velmi zddouci hlavné z hlediska casu. Néktera trénovani jsou vel-
mi naro¢na a trénovaci ¢asy mohou dosahnout az desitek hodin (v zavislosti na velikosti
trénovacich dat a poctu ptiznaku).

Byly vyvinuty nastroje a skripty pro automatické generovani riznych konfiguraci a da-
tasetll a spusténi trénovani s mnoha konfiguracemi v syst¢ému SGE (Sun Grid Engine)
[11]. SGE se sklada z hlavniho uzlu (master host) ktery udrzuje frontu tloh a z vypocet-
nich uzll (execution hosts), na kterych se tllohy spousti. Uzivatelé pfidavaji ulohy, které
chtéji zpracovat, do hlavni fronty. Hlavni uzel z nich automaticky vybira a tlohy posila
ke zpracovani na volné vypocetni uzly. Takto je mozné spoustét standardni ulohy ale
i tlohy, které bézi paralelné na nékolika pocitacich. UzZivatel md nad svymi tlohami
plnou kontrolu a mize kdykoliv u kazdé zménit nastaveni nebo ji odstranit z fronty.
Dalsi vyhodou SGE je ze uzivatel ovlada cely systém z jednoho mista.

Systém SGE dostupny na FIT VUT obsahuje desitky dedikovanych serveri a umoznuje
pripojit do clusteru i poc¢itacové ucebny v dobé, kdy se nepouzivaji. Takto je mozné zis-
kat systém sestavajici se az z nékolika stovek vypocetnich sloti.
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6 Experimenty

Bylo provedeno nékolik experimentt, které zahrnovaly trénovani klasifikatori progra-
mem popsanym v predchozi kapitole s riznymi nastavenimi. Prvni experiment se zame-
fil na zjisténi toho, jak moc pouzita mnozina ptfiznakd ovliviiuje pribéh poklesu chyby
klasifikatoru. V druhém experimentu bylo vytvofeno nékolik datovych sad se stejnymi
vzorky, které byly rotovany o nahodny uhel v ur¢itém rozsahu (ktery byl v kazdé datové
sad¢ jiny). Tento experiment testuje, jaky vliv ma rozptyl rotace trénovacich vzorki
na chybu klasifikatoru. Vysledky AdaBoost jsou zde porovnany s neuronovou siti.

Detektor obli¢eje

Velmi castou praktickou ulohou je detekovani obli¢eje, které je zde pouzito jako ukaz-
kova uloha. Bylo natrénovano pét klasifikatorti s riiznou sadou piiznaki a riiznou ve-
likosti datovych sad. Pouzitd datova sada vzork® byla z CVUT. Velikost vzorki byla
26 X26px .

Klasifikator Pocet priznaki Doba trénovani Chyba
faces0.xml 1588 3min 26s 2,6 %
facesl.xml 5812 10min 54s 1,53 %
faces2.xml 14928 1h 9min 4s 1,67 %
faces3.xml 37088 2h 6min 57s 1,95 %
faces4.xml 53508 5h 4min 9s 1,94 %

Tabulka 1: Statistiky trénovani.
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Obr. 26: Chyba na riznych klasifikatorech.
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Pocet pouzitych vzorkt pfi trénovani byl 24 000 (trénovaci sada) a 8 000 (testovaci
sada). Pomér prikladu a protipfikladd byl 1/7 (tedy sedm krat vice protipfikladi).
Vsechna trénovani byla provedena s Haarovymi pfiznaky. Generovaly se instance od mi-
nimalni velikosti po ur¢itou maximalni hranici. Tedy vzdy se generovaly ptiznaky s vy-
sokymi frekvencemi. Maximalni velikosti pfiznakd byly 2X2px (faces0.xml),
4X4px (facesl.xml), 8X8px (faces2.xml), 16X16px (faces3.xml)
a 26X26px (faces4.xml). Uplna sada pfiznaki byla tedy pouZita jen v klasifikatoru

faces4d.xml.

Obr. 27: Ukadzka detekce pomoci klasifikatoru faces4 . xml

Z obrazku 26, ktery zobrazuje pokles chyby klasifikatorti na testovaci sadé vzorki, je
zfejmé, ze pro natrénovani klasifikatoru s nizkou klasifikacni chybou neni nutné gene-
rovat v§echny mozné instance pfiznakd, ale staci jejich urcita podmnozina. VSechna tré-
novani skoncila s ptiblizné stejnou chybou. Rozdil je pouze v rychlosti, s jakou chyba
klesa na testovaci sadé — pokud je dostupna vétsi sada priznakd, chyba klesa rychleji,
protoze algoritmus ma lep$i moznost vybéru. Pocet generovanych slabych klasifikatortu
také vyznamné ovlivituje rychlost trénovani. Z tabulky 1 je vidét, ze Cas trénovani stou-

pa, ale vysledna chyba klasifikatort je ve vSech ptfipadech srovnatelna.
Rozpoznavani Cislic
Pro ¢lanek [10] byla provedena série testi zkoumajici vliv rotace na ptfesnost klasifika-

toru. Jako zakladni datova sada byl pouzit dataset s ru¢n¢ psanymi ¢islicemi MNIST.
Velikost vzorka byla 20 X20px .

Obr. 28: Ukazka datasetu s cislici 3.
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Bylo vygenerovano 5 dataset. V kazdém byly vzorky rotovany o ndhodny uhel v urci-
tém rozsahu (0, 5, 20, 45 a 90 stupniii). Na obrazku 28 je mald ¢ast z riiznych dataseti

se vzorky ¢islice 3. V kazdém tadku jsou vzorky rotované v jiném rozsahu.

Trénovaly se vzdy klasifikatory pro rozpoznani jedné Cislice (0 nebo 1) od vSech ostat-
nich Cislic. Velikost datovych sad v experimentech byla 40 000 vzorku (trénovaci data
20 000 priklady, 20 000 protiptiklady) a 15 000 testovaci sada (10 000 ptiklady, 5 000
protiptiklady). Byla vzdy pouzita kompletni sada Haarovych ptiznaki. Pocet vybiranych
ptiznakt byl ve vSech ptipadech 120.

¢islice/rozsah rotaci 0° 5° 20° 45° 90°
0 0,12 % 0,27 % 0,55 % 0,97 % 1,62 %
1 0,14 % 0,30 % 0,66 % 0,75 % 1,18 %

Tabulka 2: Chyby klasifikatori.
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Obr. 29: Srovnani chyb AdaBoost a neuronové site.

Tabulka 2 ukazuje chyby klasifikatord. Na obrazku 29 je srovnani s vysledky neuro-
novych siti (¢islice 0 vlevo, 1 vpravo). Neuronové sité¢ byly trénovany s ptiznakovymi
vektory vybranymi metodou AdaBoost. Je vidét, ze klasifikatory maji nizkou chybu i pfi
velkych rozsazich rotaci.

Klasifikatory trénované se zde pouzitymi datovymi sadami dokazi odliSit pouze jeden
typ Cislic od ostatnich a jsou proto samostatné nepouzitelné pro rozpoznani textu pfi
OCR a nelze je tedy pouzit ani pro detekci ¢islic v obraze jako ptedchozi klasifikatory
pro detekci obliceje. Jejich vyuziti by mohlo byt napiiklad v systému, kde je nutné roz-
poznani ruéné zadavaného textu (napi. v PDA).
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7 Zavér

V této praci byly shrnuty nékteré metody rozpoznavani vzorti v obraze. V druhé kapitole
byly pfiblizeny zaklady neuronovych siti, support vector machines a gaussovskych
modell. Tyto metody dnes maji své vyuziti v riznych oblastech pocitacové grafiky a po-
¢itacového vidéni, avSak pro feSeni problému v ¢asové omezenych podminkach nebo

v real time aplikacich jsou mnohdy nepouzitelné.

V kapitole 3 je popsan algoritmus AdaBoost, ktery odstrafiuje nékteré nedostatky jinych
metod metod. Bylo uvedeno teoretické pozadi algoritmu. Tento algoritmus slouzi k vy-
béru klasifikatord z dané mnoziny a jejich kombinaci do jednoho silného klasifikatoru.
Jednou z velmi kladnych vlastnosti algoritmu je to, Ze se béhem trénovani postupné
adaptuje na data v trénovaci mnozin€ a s pfibyvajicimi slabymi klasifikdtory opravuje
chyby v silné klasifika¢ni funkci. Bylo dokéazano, Ze celkova chyba se s poctem pouzi-
tych slabych klasifikatorti exponencidlné snizuje. V kapitole 3.3 byl popsan algoritmus
WaldBoost, ktery pouziva AdaBoost k vybéru a fazeni slabych klasifikatort podle jejich
chyby a navic k nému pfidava sekvencni rozhodovaci strategii, ktera zajist'uje, Ze pro
provedeni klasifikace neni nutné vyhodnotit vSechny slabé klasifikatory. Tato vlastnost
umoziuje implementovat velmi rychlé detektory objektu.

Byla implementovana knihovna pro detekci objekti v obraze pomoci obecnych kla-
sifikatorti zalozenych na AdaBoost. Kapitola 4 popisuje detaily této knihovny. Nakonec
je popsano API, které je mozné pouzit v dalSich aplikacich. Lze zde také nalézt popis
vlastnosti programu, ktery API vyuziva pro detekci objektt ve videu. Kapitola 5 detai-
In€ popisuje nastroj pro trénovani klasifikator ktery je vyvijen na UPGM FIT. Popisuji

se zde moznosti vstupu dat do trénovani a moznosti konfigurace trénovaciho procesu.

Posledni kapitola popisuje nékteré realizované experimenty s klasifikatory. Na tloze de-
tekce obli¢eje bylo ukdzano, ze pro rychlé natrénovani pomérné piesného klasifikatoru
postacuje pouze mald podmnozina piiznakl. Pocet dostupnych ptiznakt ale ovliviiuje
rychlost poklesu chyby. Druhy experiment ukazuje, Ze algoritmus AdaBoost je robustni
proti rotacim vzorkl a dokaze trénovat kvalitni klasifikatory ikdyz jsou trénovaci
vzorky oto¢ené o nahodny thel.

Pti pokracovani projektu bude implementovan modul s algoritmem WaldBoost v tré-
novacim nastroji a podpora WaldBoost klasifikatord v knihovné. Vyvoj knihovny
se dale zaméfi na podporu dalSich typa piiznaki, detekci rotovanych objektl a celkovou
optimalizaci skenovani obrazu.
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