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Abstrakt

Cilem této préce je zpracovat oblast detekce oblicejti, ktera je dnes nedilnou soucésti so-
cidlnich siti nebo bezpecénostnich systémii a podobné, zejména na zakladé pfiznakového
rozpoznani pomoci renomovanych pfiznaktt HOG, Haar a LBP. Dalsim bodem je prozkou-
mat a popsat, na jakych principech tyto pfiznaky funguji. Nésledné také implementovat
detekci oblicejii s pouzitim kaskddového klasifikatoru natrénovaného na vyse zminéné
pfiznaky. K implementaci vyuZijeme knihovnu OpenCV 2.4.8. Pro experimentalni testo-
vani jednotlivych implementaci je pfipravena vlastni testovaci sadu obrazfi, na kterych
bude provedeno méfeni rychlosti, pfesnosti a funkénosti téchto detektorti. Nakonec bude

provedeno porovndni naméfenych dat.

Klicova slova: Detekce oblicejti, HOG, Haar, LBP, Kaskddovy klasifikator, OpenCV

Abstract

The purpose of this paper is to process the field of face detection. In today’s world it
forms an indispensable part in - social networks or security systems. It mainly utilizes
thematic recognition based on renowned features of HOG, Haar and LBP. The aim of the
following section is to investigate and describe the rules of how these features function.
In addition,the paper will carry out an implementation of face detection with the use of
cascade classifier that is tailored to the features mentioned above. For the implementation
the library OpenCV 2.4.8 will be used. In terms of experimental testing of individual
implementations, a separate testing set of images is prepared. It will be used to perform a
test of speed, accuracy and functionality of these detectors. The paper will conclude with

performing a comparison analysis of available data.

Keywords: Face detection, HOG, Haar, LBP, Cascade classifier, OpenCV
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LBP
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Local Binary Patterns

Multi-scale Block Local Binary Patterns
Scale-Invariant Feature Transform

Speeded-Up Robust Features
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1 Uvod

SoubézZné s rozvojem zafizeni zaznamendvajicich obraz dochézi k rozvoji softwaru, ktery
s témito obrazy pracuje a ktery praci s nimi zjednodusuje a umoziiuje provadét tikony
v mnohem 8ir$i mife neZ jaké by byla schopna lidska slozka. Tady se objevuje nutnost
umét za pouziti téchto softwarti dany obraz vyhodnotit, rozpoznat a lokalizovat jednot-
livé objekty v ném se nachazejici. Detekce lidskych tvafi nachazi v dnesni dobé Siroké
uplatnéni, at uz se jednd o dnes velmi oblibené a spole¢nosti vyhleddvané socialni sité, ¢i
moderni fotoaparaty, ve kterych se detekce tvafe projevi na zlepSeném zaostiovani. Dal-
$im nezanedbatelnym uplatnénim je uZiti téchto aplikaci v bezpe¢nostnich kamerovych
systémech ¢i letistnich kontroldch, kde je taktéZz uZiti pocitacového zpracovani obliceje

wev s

Samoziejmé je tfeba brat v tvahu fakt, Ze lidskéa tvar je objekt proménny a vzhledem
k velké rozmanitosti tvafi dochdzi k nepfesnostem v detekci, které se neustdlym zlep-
Sovanim algoritmu a zafizeni, které obraz zaznamenavaji potlacuji. Proto existuji rtizné
zpusoby, jak obraz zpracovat a extrahovat z néj hledané objekty s co nejvétsi pfesnosti a
v co nejkratsim case. Jednotlivé algoritmy se svou vykonnosti lisf a proto je tteba zvolit
podle aktudlnich pozadavk® bud metodu pfesnéjsi nebo metodu méné presnou avsak co
se zpracovani tyce rychlejsi.

Tato prace se bude zabyvat detekci lidskych obli¢eji na zdkladé p¥iznakového roz-
poznéni se zaméfenim na konkrétni pfiznaky HOG, Haar a LBP. Pro tyto potteby bude

vytvofena testovaci sada obrazii oblicejt z ¢elnitho pohledu v béZném Zivoté.



2 Detekce lidskych obli¢eju

Dnesni doba nabizi velké moZnosti zachyceni a ukladani obrazu. Diky tomu mtzZe do-
chézet k jeho zpracovani, které dnes zahrnuje spoustu technik i manipulaci a tim pddem
nabizi nepfeberné mnozstvi vyuziti v praxi. Jednou z oblasti zpracovani obrazu je de-
tekce objektii v obraze. Je mnoho zptisobt, jak extrahovat objekty z obrazu, ale cilem
této prace a také jejim hlavnim pf¥inosem je zpracovat detekci objektti, konkrétné lidskych
tvari, s pouZitim pfiznakového rozpoznéni. V dal$ich ¢astech se prace bude zabyvat uz
vyhradné detekci lidského obliceje.

Detekce lidského obliceje je specidlnim piipadem detekce objektti. Vzhledem k rozma-
nitosti barvy ocf, pleti, také poméru velikosti obli¢ejovych ¢asti a riznym tvartm obliceje,
se metoda detekce pfiznakii a nasledné klasifikace, zda se v dané oblasti mtize vyskytovat
lidska tvar, jevi velmi vhodnd pro pouziti. Z toho také vyplyva potteba velkého mnoZstvi
pozitivnich obrazti obli¢eje - pfesné ohrani¢ené oblasti obrazu, kde se vyskytuje oblicej a

negativnich obrazii - obrazy, kde se oblicej urcité nevyskytuje.

—————— Predzpracovani H Extrakce pfiznak Klasifikace %

Obrazek 1: Proces detekce objektu. Zdroj: autor

Pted zacatkem prace s obrazem mtzZe byt vhodné pouZit pfedzpracovani obrazu,
kterym se d4 zlepsit vysledek zpracovani.

Samotna detekce obliceje za¢ind hledanim pfiznakti charakteristickych pro lidskou
tvar. K tomuto acelu slouzi pfiznakové deskriptory. V této praci budou hlavnim za-
méfenim pfedevsim deskriptory HOG, Haar a LBP. Tyto pfiznaky se nasledné zpracuji
kaskddovym klasifikdtorem, ktery rozhodne o mozném vyskytu obli¢eje. V dnesni dobé
existuje mnoho implementaci algoritm, fesicich tuto problematiku a dosahujicich vyso-

kého procenta tispésnosti.

2.1 Predzpracovani obrazu

Vysledky zpracovani obrazu ovliviiuji do zna¢né miry vstupni data. Ty vZdy obsahuji
at uz drobnou nebo vyraznéjsi deformaci. Detekci mohou negativné ovlivnit nap#iklad

nerovnomérné rozloZeni jasu nebo velky podil sumu a spousta dalsich ruseni. Pfedzpra-



covani obrazu silné zavisi na metodé extrakce pfiznakii. Mezi techniky pfedzpracovani

obrazu patii:

e Filtrace a odstranéni Sumu

Adaptivni filtrace

Zvyraznéni kontrastu

Potlaceni vlivu osvétleni a jinych nehomogenit

Vyhlazeni a ostfeni

Knihovna OpenCV nabizi moZnosti eliminace nékterych nezadoucich efektti. Pro od-
stranéni Sumu jsou v dokumentaci dobfe popsany napiiklad Gaussian filtr nebo Norma-
lized box filtr. Pokud jsou v obraze stupné Sedi pfili$ nizké nebo naopak pfili§ vysoké,
nabizi se vyuZzit roztaZzeni histogramu obrazu tak, aby byly vyuZity intenzity pixel po

celé stupnici intenzit.



3 Priznakové rozpoznani

V nésledujici fazi dochédzi k manipulacim s obrazem vedoucim k extrakci p¥iznakt ty-
pickych pro lidské obli¢eje. V tuto chvili by bylo na misté nejprve vysvétlit, co spojent
"pfiznaky objektu”viibec znamend. Jedna se o méfitelné fyzikalni veli¢iny, které se lisi
v zéavislosti na jednotlivych objektech. Pfi vybéru pfiznaki je nutné postupovat tak, aby
jejich kone¢ny vybér byl co nejvice informativni. Pfi vétsim mnozstvi vybranych pfiznakt
ziskame vy$si procento tspésnosti klasifikatoru, avSak na tkor vyssi ¢asové narocnosti.
Zvysovani poctu piiznaki zlepsuje vysledky detekce pouze do urcitého mnozstvi, dalsi
zvySovani uz nevede k Zddnému zlepsSeni.

Diive nez dojde k detekci samotného piiznaku, dochédzi k rozebrani obrazu na jed-
notlivé kontury. Kontury, nékdy také nazyvany lokalni hrany, jsou spojovany do vétsich
celkii-globalnich hran. Existuje r(izné kategorizovani téchto celkt, které si kazdy upravi
nebo prizptisobi svym potfebdm. Pfi ¢lenéni do skupin se nejcastéji vyskytuji pojmeno-

vani:
e hrana
e roh
e oblouk a dalsi...

Zde mtze dojit k zavadéjicimu pouziti slova “hrana”. Pro vysvétleni, jedné se o spojovéni

malych hran, ve skute¢nosti spiSe orientovanych bodti, do vétsich celkd, bliZicich se

podobou skute¢nym hrandm.

Obrazek 2: Pfiklad obrazu pfevedeného na kontury. Zdroj:[1]

I pfes spojovéni lokélnich hran do globélnich, byva nalezeno mnoZstvi hran v fddech

tisicti. VSechny nasbirané hrany museji byt nakombinovany do mensiho poc¢tu pfiznak.



Vzniklé pfiznaky mohou byt stdle kombinovany do vétsich, ze kterych se vyberou pouze
ty nejdalezitéjsi.
Pro tcely nalezeni pfiznakii vzniklo velké mnoZstvi algoritm, které se stdle vyvijeji

a zlep$uji. Tato prace je zaméfena na tyto pfiznakové detektory:
e HOG
e Haar
e LBP

e SIFT, SURF a GLOH

3.1 Histogram orientovanych gradientu

Pfiznakovy detektor HOG, celym ndzvem Histogram of Oriented Gradients, je pouzivan
pro zpracovani obrazu za tcelem detekce objektti. Tato technika je zaloZena na vyskytu
orientovaného gradientu v lokdlnich ¢astech obrazu. Gradient je smér nejvétsiho rastu
obrazové funkce (od ¢erné po bilou). Hrany jsou kolmice na smér gradientu [2] a do-
chédzi v nich ke zméné sméru a rychlosti riistu obrazové funkce. Tato metoda byla poprvé
predstavena na konferenci “International Conference on Computer Vision & Pattern Re-
cognition”v roce 2005. V ¢lanku [3] byla tato metoda publikovana jejimi priakopniky
Navneet Dalal a Bill Triggs. Ve své publikaci popisuji postup pfi detekci lidskych po-
stav jiz zmifiovanou metodou. Pfi ndvrhu této metody se osvédcilo dodrZovat néasledujici

kritéria:

e RGB spektrum bez gama korekce

konvoluéni maska [-1,0,1]

rozdéleni gradientti do 9 bint

uskupeni 4 blokti s rozméry 8x8 pixelii

detekéni okénko 64x128 pixeltl
o linearni SVM Kklasifikator

Ve shrnuti - nejdileZitéjsi je pouZit barevné spektrum bez korekce, mnozstvi orienta¢nich

bint a pfiméfené velké, pfisné normalizované ptekryvajici se bloky deskriptoru.
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3.1.1 Vypocet histogramu orientovanych gradientu

Cely proces hledani orientovanych gradient(i za¢ind rozdélenim obrazu do bunék o ve-
likosti 2x2 bloku. Tyto butiky jsou svou plochou z 50 procent prekryté, jak ve sméru
horizontdlnim, tak i ve sméru vertikdlnim. Kazda z téchto bunék o velikosti 2x2 obsahuje
4 bloky, kazdy o velikosti 8x8 pixelti.

Vykon detektoru je silné zavisly na zptisobu vypoctu gradientti, nicméné se da kon-
statovat, Ze nejlepsich vysledkti dosahujeme témi nejjednodussimi postupy. Ve své préci
testovali gradienty ziskané za pouziti Gaussova vyhlazovani nasledovaného aplikacijedné
z mnoha diskrétnich derivaci. Derivace obrazovych dat jako takovéa se nejcastéji provadi

za pouZiti konvoluce.

Pozndmka 3.1 S konvoluci je moZné se Casto setkat pfi zpracovani 2D diskrétniho obrazu
v pocitacové grafice. Zakladem konvoluce je pouZiti vhodné konvolu¢ni masky. Je zvoleno
misto na obraze, kam je umisténa konvolu¢ni maska. Vsechny pixely ptivodniho obrazu
jsou vynasobeny hodnotou v odpovidajici butice masky, ¢imZ bude ziskdn novy pixel,
ktery odpovidd praméru hodnot ptivodnich pixela.

RG
X Vogn;
y o2, oy,

5 771710 ‘ 165 225 165 255

0/ 165 255 165 256557
| J 225 165 185,25 2% 5> ‘
A 225 165, | T
225165 255;255_72551255_ ?55 5l |

5955|255 JER |

S i e
955|255 25
165165 25/

Obrazek 3: Proces konvoluce. Zdroj: http://cs.wikipedia.org/wiki/Konvoluce

Navneet Dala a Bill Triggs testovali pouZiti rliznych druht konvolu¢nich masek, pficemz
nejlepsich vysledkt dosahovala konvoluéni maska ve tvaru [-1,0,1]. PouZiti vétsich masek

se ukazalo jako nevhodné, jelikoZ sniZovaly vykon detektoru.


http://cs.wikipedia.org/wiki/Konvoluce
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3.1.2 Rozdéleni modull gradientu do bint

V dalsim kroku ndsleduje zpracovani informaci, které poskytuji vypoctené gradienty.
Orientace gradientu se pohybuje v rozmezi 0° - 360°, pro zjednoduseni ndro¢nosti vypoctu
se ukdzalo vyhodnéjsi pouZit rozsah 0° - 180°, ktery nezptisobil Zddné vyraznéjsi zhorseni.
Tento rozsah se dale rozdéli do deviti ¢asti, kazda po 20°. Tyto oblasti se oznacuji jako
biny.

Podle autortt metody se nad kazdou butikou obrazu vytvofi histogram orientovanych
hran, kde sloupce histogramu odpovidaji jednotlivym bintim. Kazdy pixel ma vliv na
podobu vysledného histogramu, a to tak, Ze se zatfadi do pfislusného binu podle hod-
noty gradientu, ktery ho pomyslné prekryva. Navneet Dalal a Bill Triggs také ovéfili, ze
zvétSovani poctll bint pozitivné ovliviiuje vykonnost detekce, to plati pro rozsah 0° -
180°.

Obréazek 4: Znazornéni orientovanych gradient(i. Zdroj: http://pavel.campr.cz/

public/scikits—image-hog-fix/hog_lena_old.png

3.1.3 Shlukovani pixelil do bloki a normalizace

Vysledny vykon detektoru zavisi na histogramech jednotlivych bunék. Ty mohou vypo-
vidat o existenci hrany velmi odlisné v zédvislosti na jasovych rozdilech a do jisté miry i
intenzité Sumu v jednotlivych butikdch. Rozdily v kontrastu popiedi a pozadi obrazu jsou
normalizovény, ¢imzZ se napomdhd k lep$im vysledkiim. Autofi uvadéji testovani velkého
mnoZstvi normaliza¢nich schémat. VétSina z nich je zaloZena na shlukovani bunék do
vétsich blokti a normalizace kontrastu pro kazdy blok samostatné. Kone¢ny deskriptor se
pak sklada z mnoziny informaci, které poskytuje normalizovana burika odvozena z jed-
notlivych bloki. Se shlukovanim bunék souvisi i vy$e zminéné pfekryvani bunék. Timto

dochézi k normalizaci nékterych blokt vicekrdt, pokazdé ale ve vztahu k jiné burice.


http://pavel.campr.cz/public/scikits-image-hog-fix/hog_lena_old.png
http://pavel.campr.cz/public/scikits-image-hog-fix/hog_lena_old.png
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Navzdory vzniklé redundanci jsou vsak vysledky uvedené v publikaci pfedstavitelti této

metody zlepSené.

3.1.4 Shrnuti

Pro implementaci byl zvolen vykonny klasifikator SVM a trénovaci sady obrazti o roz-
mérech 64x128.PouZiti algoritmu SVM vSak neni nutnosti, 1ze vyuzit také algoritmus
AdaBoost. Vytvoreny klasifika¢ni model byl podroben testovéni. V zédvére¢nych testech
se metoda HOG ukézala jako schopna konkurovat ostatnim metoddm a dokonce byt i
lepsi. Pfedstavitelé této metody podrobili vSechny ¢ésti procesu detekce lidi touto meto-
dou v redlném ¢ase mnoha testim a experimenttim. Vysledkem je velmi schopny postup
detekce lidi pfipadné jinych objektti v obraze. Hlavnim pfinosem této prace neni sa-
motné pouziti histogramu orientovanych gradientti, ale nalezeni nékolika optimalizaci

pfi implementaci.

3.2 Lokalni binarni vzor

Dalsi moZnosti extrakce pfiznakti z obrazu je metoda LBP(Local Binary Pattern). Stejné
jako metoda HOG, tak i tato metoda umoziiuje detekci lidskych obliceji v ne vzdy
zrovna idedlnich podminkach osvétleni nebo thlu obli¢eje k zafizeni zaznamenéavajicim
obraz. Prace s lokdlnimi bindrnimi vzory je pomérné jednoduchd, neni pro vypocetné
pfili§ narocnd a ve vysledku nabizi silny nastroj k detekci lidskych tvari. Testovdnim
a optimalizaci metody LBP piimo za ticelem detekce lidského obliceje se zabyvali védci
Daniel Maturana, Domingo Mery a Alvaro Soto. Vysledky jejich badani zvefejnili ve svém
¢lanku Face Recognition with Local Binary Patterns, Spatial Histograms and Naive Bayes
Nearest Neighbor classification. [4]. V jejich praci rozdéluji proces detekce lidskych tvari

do ¢tyt hlavnich ¢asti:

e Predzpracovani: Tato ¢ast zahrnuje pouze aplikaci Tanova a Triggsova algoritmu

pro normalizaci osvétleni.

e Vypocet LBP: Ve druhé fazi procesu dojde k vypoctu hodnoty LBP pro kazdy pixel

zvlast s naslednym vytvofenim popisu textury obrazu.

e Extrakce lokalnich pfiznakii: Lokélni pfiznaky jsou nalezeny v mensich regionech,
do kterych je obraz rozdélen, na zdkladé histogramt vytvofenych z LBP hodnot

pixelt.
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o Klasifikace: Porovnani pfiznakt ziskanych z testovacitho obrazu s tréningovymi daty

klasifikatoru.

Prvni dva kroky jsou spole¢né pro vétsinu metod detekce objektdi, proto se autofi vyse

zminéného ¢lanku detailnéji zabyvali pouze tfeti a ¢tvrtou ¢asti procesu detekce.

3.2.1 Predzpracovani

Predzpracovani, které Maturana a kolektiv zvolili obsahuje pouze pouZiti jednoho algo-
ritmu, konkrétné Tanova a Triggsova, ktery vSak neni pfedmeétem této prace. Staci pouze
zminit, Ze se jednd o normalizaci osvétleni obrazu. Ac¢koliv se toto pfedzpracovani miize
jevit velmi jednoduse, pfesto se ukdzalo jako velmi efektivni v kombinaci s uréovanim

lokalnich binarnich vzoru.

3.2.2 Vypocet lokalnich binarnich vzorua

Vypocet hodnot LBP probihd pouze pro vnitini pixely obrazu, jelikoZ okrajové pixely
nemaji dostatek sousednich pixeli pro fadny vypocet. Zakladni princip vypoctu pro
konkrétni pixel obrazu spocivd v prahovani hodnot osmi nejbliZsich pixeld. To znamen4,
Ze vypocet probihd nad deviti pixely, které jsou usporadany do ¢tverce 3x3 a vysledna
hodnota je pfifazena centralnimu pixelu ve formé bindrniho ¢isla. Zde dochdazi k experi-
mentovani s velikosti vzdalenosti od centrdIniho pixelu, kterd je oznacovana parametrem
r a po¢tem bodti, nad kterym je prahovéani provadéno - parametr s. Oznaceni pro zakladni

vypocet by tedy bylo: LBPg.;.

Ol BES B

FHERE 0l
L & | - N T o

Binary: 11010011

(a) (b)

Obrézek 5: (a) 3x3 LBP (b) 9x9 MB-LBP. Obrazek pfevzat z webové prezentace [4].

Dobré vysledky této metody vedly k jejimu transformovani a vylepSovani. Jednou
z mnoha tprav je MB-LBP(Multi-scale Block Local Binary Patterns), kterou prezentovali
Shengcai Liao, Xiangxin Zhu, Zhen Lei, Lun Zhang a Stan Z. Li v ¢lanku Learning Multi-
scale Block Local Binary Patterns for Face Recognition [5]. Na rozdil od LBP dochdzi
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u MB-LBP k vypoctu na zdkladé primeérnych hodnot blokii pixelt namisto jednotlivych
pixelt. Tento piistup nabizi hned nékolik vyhod, mezi které patii: vétsi robustnost, do-
chazi k detekci pfiznak jako vétsich celki, efektivnéjsi vypocet za predpokladu pouZiti

integralniho obrazu.

3.2.3 Extrakce pfiznaku a klasifikace

Za pfedpokladu, Ze je obraz rozdélen do mensich blokt, se pro kazdy blok vytvoii
histogram z odpovidajicich LBP hodnot. Vysledkem této metody je mnoZina histogramt

popisujicich pfiznaky obrazu pro detekci.

Obrézek 6: Tvorba LBP histogramu. Obrazek pfevzat z webové prezentace [5].

Poté pfichazi na fadu samotna klasifikace lidského obliceje. Maturana, Mery a Soto
otestovali nejen ptivodni Ahonenovu metodu, ale také dva dalsi postupy - Spatial Pyramid

Match a Naive Bayes Nearest Neighbor.

3.2.3.1 Ahonenova metoda Ahonenova metoda je ptivodni postup, pro ktery je ty-
pické rozdéleni detekovaného obrazu miiZkou na ¢tvercové nepiekryvajici se oblasti.
Kazdé oblasti odpovidd zvlast jeden LBP histogram. Ahonen nazval mnoZinu histogram
jako ”spatially enhanced histogram”. V8echny obrazy z trénovaci sady jsou taktéz pte-
vedeny na vyse zminénou mnoZinu. Nakonec je mezi testovaci mnoZinou histogramu
a trénovacimi mnoZinami histogramu provedena klasifikace podle nejbliZsich sousedi,
ktera stanovi vysledek. U této klasifikace je trénovaci mnozina pfedzpracovédna tak, aby
pfiznaky méli hodnotu 0 a rozsah v prostoru 1, poté je klasifikovany pfiznak zafazen

do té skupiny, kam patii vétsina jeho prostorovych sousedti. Konkrétné v tomto p¥ipadé
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autofi pouzili 2 pro porovnani vzdalenosti histogramd.

D

2 _ (m; — Z/z‘)2

Poznamka 3.2 Klasifikace podle nejblizsich sousedi patfi mezi neparametrické metody
klasifikace, které jsou zaloZeny na slabsich pfedpokladech. Podstatou je hledani pfimo
aposteriorni pravdépodobnosti, coZ znamend pravdépodobnosti zaloZené na smyslové
zkuSenosti, ¢imz dojde k pfibliznému feSeni problému.

Parametr D znamend miru prostorového rozsahu prostorové vylepsenych histogrami.

V testech se tento postup ukézal jako vykonnéj$i neZ klasifikace na zdkladé prianikt

histogram1.

3.2.3.2 Spatial pyramid match Jednim z parametriit Ahonenova postupu je velikost
oblasti, do kterych je obraz rozdélen. Stejné jako u jinych metod tak v tomto pfipadé
pfichazi na fadu otdzka, do kolika a na jak velké oblasti obraz rozdélit. Nékteré testy
poukazuji na to, Ze pouziti vétsich oblasti nabizi pokryti Sirsiho spektra chyb v detekci. To
vedlo Maturanu a kolektiv k vytvofeni vicerozmérného histogramu, konkrétné prostorové
pyramidy histogramt. Proces vystavby pyramidy z histogrami v prostoru je podobny
Ahonenové skladdni histogramti v tom, Ze se pouZivaji rizné velikosti regionti a také
podobné zietézeni hodnot do vysledného vektoru. Avsak diky své struktufe je pyramidou
poskytovédna vétsi preciznost pfi zpracovani. Tato struktura se mtiZe sklddat z rtizného
poctu stupiili. Zac¢ind se stupném nula, kdy dojde k vytvofeni jednoho histogramu ze
vSech hodnot LBP. Pro druhy stuperi se obraz rozdéli na ¢tyfi stejné oblasti a do pyramidy
se pfida histogram kazdé z nich. Tento proces se opakuje tolikrat, kolik je stupiii pyramidy,
s tim rozdilem, Ze se vzdy déli vSechny oblasti obrazu z pfedchoziho stupné. Vysledna
pyramida je zapsdna ve formeé jednoho vektoru. Samotnd klasifikace je pak také provadéna

metodou klasifikace podle nejblizsich sousedti avsak v modifikované podobé.

3.2.3.3 Naive Bayes Nearest Neighbor Obé¢ pfedchozi metody porovnévaji lokalni
pfiznaky nalezené na stejnych pozicich v obraze. Tato metoda nabizi vétsi flexibilitu
pfi porovnani. Rozdéleni obrazu i pouziti LBP histogramu ztistava stejné, avSak jednot-
livé histogramy se nespojuji do jednoho vysledného. Popis obliceje je pak reprezentovan

mnoZinou vektorti namisto jednoho vektoru.
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3.2.4 Shrnuti

Hlavnim zavérem jejich prace se zda byt zjisténi, Ze pouziti algoritmu klasifikace Naive
Bayes Nearest Neighbor zlepsuje vysledky detekce, avSak s tim, Ze zachovéava ptivodni
algoritmus zaloZeny na LBP pfi pouZiti rozsdhlych databazi lidskych obliceji. Metoda
NBNN piekondva ptivodni algoritmus LBP také v piipadé, Ze testovaci sada obrazti
obsahuje pouze idedIni snimky lidskych tvaii z ¢elniho pohledu. VSechna tato vylepSeni

jsou vysledkem pouzitych principti, které jsou popsany v kapitole 3.2.3.3.

3.3 Haarovy pfiznaky

V této kapitole bude prozkoumdna dalsi metoda slouzici k extrakci pfiznakh z obrazu.
Nejenom v pfipadé této metody, ale i obou pfedchozich je vyhoda v préci s pfiznaky, které
popisuji jednotlivé pixely, namisto pixelti samotnych. Tento pfistup ke zpracovani obrazu
zvys$uje rychlost detekce a umoZnuje mnohem komplexnégjsi pfistup. Timto tématem
se zabyvali autofi ¢lanku Rapid Object Detection using a Boosted Cascade of Simple
Features [6]- Paul Viola a Michael Jones. V jejich experimentu pracovali s jednoduchymi
pfiznaky zaloZenymi na Haarovych pfiznacich, avsak oproti témto se vyznacovaly jesté
vétsi komplexnosti. Systém, ktery Viola a Jones vyvinuli je schopen zpracovat patnact
snimkii o rozmeérech 384x288 pixelli za sekundu za pouziti 700MHz Intel Pentium 3. Je
tfeba se zminit, Ze se jednalo pouze o obrazy ve stupnich Sedi. Vykon takového detektoru
umozZnuje nasazeni do bézného Zivota a jeho praktické vyuziti. Navzdory vysokému

vykonu je tento systém pomérné jednoduchy.

3.3.1 Extrakce pfiznaku

Zakladni princip Haarovych pfiznakii spociva v rozdilu souctu pixeld ve dvou riiznych
rektanguldrnich oblastech. Tyto oblasti jsou stejného tvaru, velikosti a jsou bud horizon-
talné nebo vertikdlné sousedici. Dale existuji pfiznaky, u kterych se porovnava mezi tremi
nebo ¢tyfmi oblastmi avSak za stejnych podminek. Z toho vyplyva, Ze pokud je pouzity

obraz o velikosti 24x24 pixeld, tak se v ném da nalézt pres 180 000 pfiznak.
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Obrézek 7: P¥iklady Haarovych pfiznakdi. Obrazek pfevzat z webové prezentace [6].

Pfiznaky takto zaloZené jsou citlivé na vyskyt hran a dal$ich jednoduchych struktur

v obraze.

3.3.2 Integralni obraz

Pravouhlé oblasti pfedstavujici Haartiv pfiznak lze vypocitat pomérné jednoduchym
zpuisobem za pouZiti integralniho obrazu. Integralni obraz reprezentuje ptivodni obraz a
to tak, Ze kazdd oblast je oznacena jako soucet hodnot pixelti v oblastech od aktudlni pozice
nahoru a doleva. Toho Ize dosdhnout jednim prichodem ptivodniho obrazu. Vypocet

jednotlivych oblasti je ddle jiz jednoduchy.

3.3.3 Klasifikace nalezenych pfiznaku

Ke Kklasifikaci Haarovych pfiznakti pouZili Viola a Jones AdaBoost, ktery vybere mensi
mnozinu silnych pifiznakt a sestavi klasifikdtor z trénovacich dat. Zajimavosti je, Ze se
v kazdém obraze musi zpracovat vétsi mnoZzstvi pfiznakt nez je samotnych pixeld. Vy-
chézi se ze zjisténi, Ze vykonny klasifikdtor pracuje s pouze nékolika silnymi p¥iznaky.
Otazkou ziistava, jak tyto priznaky vybrat.

Vzhledem k tomuto cili se vyuZiva slabého ucictho algoritmu, ktery je navrZen tak,
aby vybral jeden pravouhly pfiznak nejlépe oddélujici pozitivni vzorky od negativnich.
Ve vysledku je pro tento piiznak nejmensi procento chybnych klasifikaci. Proces AdaBo-
ostu vybird v prvnim kole p¥iznaky s chybovosti kolem 0,1, v dal$ich kolech se objevuji
ptiznaky s chybovosti 0,4 - 0,5. Ve vysledku sestavili klasifikator z 200 pfiznakt s mirou

detekce 95% a mirou nespravné pozitivnich 1 z 14084. To vSe probéhlo pro obraz o roz-
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mérech 384x288 za 0,7 sekundy. Ackoliv je tento ¢as lepsi neZ u jinych metod, stale nent

dostatecny pro bézné vyuZiti.

3.4 SIFT, SURF a GLOH

Metoda ptiznakového rozpoznani nabizi obecny postup pro detekci jakychkoliv objektt,
to se o vSech metodach detekce fici nedd. NezaleZi také na velikosti daného objektu
nebo jakékoliv drobné zméné oproti trénovacimu obrazu. Diky témto vlastnostem je tato
metoda velice oblibend, a diky tomu dochdzi k mnohym vylepsenim jednotlivych postupti
a vzniku postuptt novych. SIFT, SURF a GLOH jsou keypoint detektory, to znamen4, Ze
jsou zaloZeny na hledani zdjmovych bodt v obraze. Tyto zadjmové jsou extrahovany za

tcelem poskytnuti pfiznakt objektu.

3.41 SIFT

Predstavitelem algoritmu Scale-Invariant Feature Transform je David Lowe. Sviij pfinos
v této oblasti zvefejnil v ¢lanku Distinctive Image Features from Scale-Ivarient Keypoints
[7]. Timto pfistupem se z obrazu extrahuje velké mnoZstvi pfiznakii, napfiklad obraz
o rozmérech 500x500 pixelt miiZe ¢itat kolem 2000 pfiznakd. Toto mnoZstvi je minimali-
zovéano kaskddovym filtrem p¥iznak.

Priibéh algoritmu SIFT se da rozdélit do ctyf ¢asti. Prvnim krokem je prohledani
celého obrazu ve vSech méfitkdch. To se efektivné provede za pouziti Gaussovych funkci.
Ve druhé fazi se lokalizuji klicové body. Nalezenym bodim se ve tfetim kroku pfifadi
orientace. Na zavér se vytvofi deskriptor z gradientd, které se urcuji pro klicové body
v aktudlnim méfitku.

Tato metoda se ukdzala uZzite¢nd prevazné diky nezavislosti na velikosti a méfitku
klicovych bodu. Vzhledem k extrakci vétstho mnozZstvi klicovych bodt je tato metoda
Gspédna jak v detekci velkych, tak i malych objektt. Vypocty za tcelem ziskani klicovych

bodti a jejich popisu jsou efektivni a daji se provést v téméf redlném case.

3.4.2 SURF

Dals$im algoritmem pro ziskani pfiznakti je metoda SURF (Speeded-Up Robust Features).

Tato metoda je novéjsi obdobou algoritmu SIFT, takZe pro ni také plati, Ze je nezavisla

na velikosti pfiznaku i na jeho rotaci. Poprvé byla prezentovdna v roce 2006 na kon-



19

ferenci v Rakousku. Dobrou dokumentaci k této metodé je ¢lanek Speeded-Up Robust
Features(SURF) [8], jehoZ autory jsou Herbert Bay a kolektiv.

Algoritmus SURF probiha ve dvou fazich. V prvnim kroku se hledaji kli¢ové body,
k tomu se vyuziva integrdlni obraz. K oznaceni dilezitych bodt v integralnim obraze se
pouziva detektor zaloZeny na vypoc¢tu Hessovy matice. Klicové body musi byt nalezeny
v riznych méfitkach. Druhym krokem je vytvofeni deskriptoru z popisu okoli klicovych

bodi. Toto je realizovano pomoci gradienti podobné jako u algoritmu SIFT.

3.43 GLOH

Nakonec bude pfedstavena metoda GLOH (Gradient Location and Orientation Histo-
gram). Zpracované postupy této metody publikovali Krystian Mikolajczyk a Cordelia
Schmid v ¢lanku A Performace Evaulation of Local Descriptors. Autofi tohoto ¢lanku
vSak nejsou plivodnimi pfedstaviteli této metody. Stejné jako algoritmus SUREF, tak i al-
goritmus GLOH je obdobou metody SIFT. Rozdil se vyskytuje hlavné v rozloZeni binf,
do kterych se rozdéluji gradienty.
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4 Implementace pomoci knihovny OpenCV

V této kapitole bude ovéfena funkénost, pfesnost a rychlost vyse popsanych pfiznako-
vych detektort k detekci lidskych oblic¢ejt v praxi. K implementaci bude vyuZit interface
knihovny OpenCV pro Javu. OpenCV je knihovna zaméfend na zpracovani obrazu v reél-
ném case. Vydand je pod licenci BSD, ¢imzZ nabizi volné vyuZiti jak pro akademické tcely,
tak i pro komeréni pouziti. Navic je tato knihovna multiplatformni.

Testovany budou ptfiznaky HoG, Haar a LBP. Pro zrychleni béhu detekce bude sesta-
vena kaskada z klasifikatorti, které budou ziskany pomoci uciciho algoritmu AdaBoost.

K trénovani klasifikdtort se pouZzije vlastni sada trénovacich obraz.

4.1 AdaBoost

Zékladni princip AdaBoostu spociva v redukci obrovského mnoZstvi extrahovanych pii-
znakti obrazu do mensi skupiny, avSak velmi vykonné. Ve vysledku je vytvoreno rtizné
mnozZstvi nelinedrnich silnych pfiznakt. Kazdy z téchto silnych pfiznakd je linedrni
mnozZina sklddajici se z nékolika slabych pfiznak®. Proces uceni se skladd z velkého
mnoZstvi kol, kde v kaZdém kole je vybrany nejsilnéjsi pfiznak, ktery nejlépe vyhovuje
pravidlim, a to takovym, Ze ma nejvétsi procento tspésného nalezeni v trénovacim ob-
raze a nejmensi procento chybného nalezeni. PouZiti tohoto algoritmu zminili v ¢lanku
[6] i Viola a Jones.

Pti pouziti Haarovych pfiznakii vybral AdaBoost jako prvni pfiznak obliceje oblast
o¢i a tvari, vychézejici z pfedpokladu, Ze oblast oc¢i je vZdy tmavsi. P¥iznak vybrany na
druhé pozici vychazi z pfedpokladu, Ze oblast mezi o¢ima je svétlej$i nezZ samotné oblasti

OCi.

1511,

Obrazek 8: Prvni dva pfiznaky vybrané AdaBoostem. Obrazek pfevzat z webové prezen-
tace [6].
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4.2 Kaskada klasifikatoru

Pro zvétSeni vykonu detekce je pouZzito kaskddové usporadani klasifikatord podle Violy a
Jonese [6], diky ¢emuZ se ziskd vyrazné sniZeni ¢asové ndro¢nosti. Podstatou této metody
je, Ze silné mensi a pfesto vice efektivnéjsi klasifikdtory mohou byt sestaveny tak, aby
vyfadili negativni okénka co nejdfive a mnoZstvi chybné oznacenych okének se bude
blizit nule. Vyfazenim velkého mnoZstvi negativnich okének ztistane mensi mnozstvi
s moznosti vyskytu hledaného objektu pro dalsi zpracovani. Timto se zkrati ¢as celého

procesu.

All Bub=windows

Obrazek 9: Kaskdda klasifikatorti. Obrazek pfevzat z webové prezentace [6].

Kaskdda ma sama o sobé strukturu rozhodovaciho stromu a je rozdélend do nékolika
stupniti. Prvni stuperi obsahuje jeden nebo par silnych klasifikdtordi, druhy stupeni mtize
bytsloZen uz z ponékud vétstho mnoZzstvi klasifikdtorti a tak déle. Pokud okénko neprojde
kterymkoliv bodem, je okamzité vyfazeno. Takto proplouvaji kaskddou v8echna okénka
dokud nejsou vyfazena nebo pfijata jako hledand.

Stupné kaskddy jsou sestaveny z trénovanych klasifikdtori za pouziti AdaBoostu a
sniZeni intenzity chybné oznacenych negativnich okének. Za povsimnuti stoji fakt, Ze
u zdkladniho pouziti AdaBoostu bez kaskady bylo cilem ziskat pfiznaky s co nejmensim
procentem chybné oznacenych pozitivnich pfiznaki.

Proces trénovéni kaskady klasifikatort s sebou nese rtizné otazky. Ve vétsiné piipadii
budou klasifikatory s vice pfiznaky dosahovat vyssi frekvence detekci a nizsi frekvence
chybnych oznacdeni. Zaroven vsak vétsi mnoZstvi pfiznak v klasifikdtoru zptisobi riist vy-
pocetniho ¢asu. IdedInim feSenim je nalézt vhodny pomér mezi poc¢tem stupnit kaskady,
poctem pfiznaki v kaZdém stupni a vhodnou hranici oznaceni kazdého stupné. V praxi
se hleda toto optimum obtiZné. Proto se pouZiva postup, kdy se v kazdém stupni kaskady

snazime o sniZeni chybnych pozitivnich oznaceni a také o sniZeni detekéni frekvence.
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Trénovani kazdého stupné probihd dokud neni dosaZeny bod, ktery je uréen minimalnim
sniZzenim chybnych pozitivnich oznaceni a maximélnim sniZzenim detekci.

Kaskédda pfiznakt pro detekci obliceje navrZend Violou a Jonesem c¢itala 38 stupiiti
obsahujicich pfes Sest tisic pfiznakti. V porovndni s jinymi systémy je azZ nékolikandsobné
rychlejsi. Jejich trénovaci sadu obrazti tvofilo 4916 ru¢né oznacenych oblicejti s rozliSenim
24x24 pixelt. Negativnich obrazti obliceje pouZili 9544, které manudlné prozkoumali, aby
se v nich nevyskytovaly obli¢eje. RozloZeni pfiznaki do prvnich péti vrstev vypadalo

nésledovné: 1, 10, 25, 25, 50. Pro prohledani obrazu v riznych méfitkdch se méni rozliseni

detektoru namisto rozliSeni obrazu.

4.3 Vlastni provedeni implementace

Pro ovéfeni funkénosti vyse zminénych pfiznaki je v praxi pouZit programovaci jazyk
Java a knihovna pro zpracovani obrazu - OpenCV. Vysledkem bude aplikace pro detekci
lidskych tvari pomoci pfiznaktt HOG, Haar a LBP za pouZiti kaskady klasifikdtorti a
uciciho algoritmu AdaBoost.

Pro detekci objektt za pouZiti kaskady klasifikdtori nabizi knihovna OpenCV tfidu

CascadeClassi fier. K implementaci je nutné zndt alespori tyto dvé metody:
e public boolean load(java.lang.String filename)

e public void detectMultiScale(Mat image, MatOfRect objects, double scaleFactor, int

minNeighbors, int flags, Size minSize, Size maxSize)

Metoda load slouzi k nacteni XML souboru popisujici kaskddovy klasifikator, prebira
jeden parametr, ktery popisuje cestu k souboru XML. Druhd zminénd metoda slouZzi
k detekci objekti v obraze, pficemZ dochézi ke zméné velikosti okénka prohleddvani.
Metoda detect Multiscale piebird sedm parametrt, kde prvni dva urcuji zdrojovy obraz
a uloZisté pro nalezené objekty. Parametr scaleFactor urcuje jakym pomérem se bude
ménit velikost prohleddvaciho okénka. Dal$imi parametry jsou nutny pocet sousedicich
pozitivnich okének pro oznaceni a parametr flags, ktery nyni nema velké vyuziti, proto
bude nastaven na nulu. Posledni 2 parametry urcuji velikost prohledavaciho okénka.

Pouziti této tfidy je popsdno v nédsledujicim vypise tryvku zdrojového kédu.

CascadeClassifier faceDetector = new CascadeClassifier();
//volba kaskady
/1 ... vlastni hog



// 2 ... vlastni haar
/3 ... vlastni Ibp
// 4 ... opencv lbp
/5 ... opencv haar
int FeatureType = 2;

[T

String cascade ="";

switch(FeatureType){
case 1: cascade = "my_hog.xml”;
break;
case 2: cascade = "my_hog14.xml”;
break;
case 3: cascade = "my_lbp.xml”;
break;
case 4: cascade = "opencv_lbp.xml”;
break;
case 5: cascade = "opencv_haar.xml”;
break;
}

String xmlCascade;
xmlCascade = getClass().getResource(cascade).getPath();
xmlCascade = xmlCascade.substring(1);

//nacteni kaskady
faceDetector.load(xmICascade);

if (faceDetector.empty()){
System.out.printin ("xml_soubor_nenahran”);
System.exit(—1);

}

int index = 0;
for(File f : imagesArray){

// nacteni obrazu
Mat img = Highgui.imread(f.toURI().getPath().substring(1) ) ;

// detekce
MatOfRect faceDetections = new MatOfRect();
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faceDetector.detectMultiScale(img, faceDetections, 1.05, 9, 0, new Size(24, 24),new
Size(450, 450));

Vypis 1: Ukdzka zdrojového kédu v jazyce Java. Zdroj: autor

Knihovna OpenCV nabizi vlastni Xml soubory popisujici kaskddu klasifikdtorti za
pouZziti pfiznakti Haar a LBP. Pro pfiznaky HOG bohuzel tento soubor neposkytuji, proto
jenutné siho vytvorit. K témto ti¢elim je nabizena konzolova aplikace opencv_traincascade.
Této aplikaci je pfedadn vektor s pozitivnimi obrazy, seznam negativnich obrazi, typ pfi-
znaku, Sifka a vyska pozitivnich obrazt a pocet stupiiti vysledné kaskddy. Pro pfipad
parametri HOG, je zvolena vyska a Sifka vstupnich dat stejné jako pro pfipad parametrti
LBP a to i pfes skute¢nost, Ze Dalal a Triggs pouzivali u svého postupu [3] tyto parametry
vyrazné vyssi. Divodem je moZnost lepsiho srovnani vysledkt za pfedpokladu pouZiti
stejnych hodnot parametr( a také fakt, Ze Dalal a Triggs detekovali lidské postavy na-
misto obli¢eji. Ostatni parametry jsou ponechdny v ptivodnim nastaveni. Sada obrazu
pro trénovéni obsahuje 1946 negativnich a 1744 pozitivnich, vlastnoruéné oznacenych
vzorkt. Trénovaci mnoZina byla vytvofena ze skupin obrazti dostupnych volné na inter-
netu. Doba nutnd pro sestaveni kaskad s uvedenymi parametry se pohybovala v rdmci par
minut, avSak se zvétSovanim stupné kaskady rostla exponencidlné. Pro tcely testovani

jsou vytvoreny tfi vlastni soubory s ndzvy a nékterymi ddlezitymi parametry:

e my_hog.xml -featureType HOG -minPos 1600 -minNeg 1946 -w 24 -h 24 -numStages
12

e my_lbp.xml -featureType LBP -minPos 1600 -minNeg 1946 -w 24 -h 24 -numStages
12

e my_hogl4.xml-featureType HOG -minPos 1600 -minNeg 1946 -w 24 -h 24 -numStages
14

4.3.1 Experimentalni testovani

Za tcelem testovani byla vytvofena vlastni sada dvaceti testovacich obrazii, které zachycuji
lidské obliceje v raznych tihlech, za rtizného osvétleni a s riznorodym vyrazem ve tvafi.
ObsaZeny jsou také osoby rizné barvy pleti, osoby s brylemi nebo s pfitomnosti vousti ve

tvari.
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Tabulka na obrdzku 10 zndzormiuje testovani vyse zminéné sady obrazt. Ve vysledném
¢ase je obsaZena i doba nutnd pro oznaceni mista detekce a uloZeni této kopie do adresare.

V méfeni byly pouzity tyto argumenty:

o detectMultiscale(img, faceDetections, 1.05,9, 0, new Size(24, 24),new Size(450, 450));

Oznateni
testovaného | Typpfizraka | 1|2 |3 |4 | 5|6 |7 |8 | 9|10|11|12|13|14|15|16|17| 18|19 20
obrazu
Potet obliej
e 141223 ]1]3]|2|6|5[107|6|2[7]2]2|1|12|13
— lOpenCVibp|i3| 1|2 | 2|3 |13 |1]56|5|7 7 62|7]22]1]5 1
Pocet spravnéls o CVhaar] 14 | 1 |2 |2 |3 | 113|164 |7 7627221712
detekovanych
ety myhog [10[1]0 2|31 [3[1[5|2|2[3[5]2]4a|1]2]1]0]0
mydop o1 [ 1[2]3 1 [3 143|556 2512|101
Potetfalesnal OpenCV bpJ 0 | 0 |0 |0 |0 0|0 0| 0]0]0 0|0]0]1]0/0]0]0]0
pozitivnich |OpenCV haarff 7 [0 [0 [0 |0 0|1 [1]|0|0|0]0|0]0|0]0 [1[1]0]0
detekci myhog [1]0]0 0|00 fo[1]ofofofofojofofo[1]0o]1]0
obliceju mylbp [3/0|3 [ 1]2/0J/0/1]/0j0l0/1]/0[MB[0[0/6]2]0]1
OpenCV_1bp %04
Rychlost (OpenCV_haar| 7,65
detekce v
sekundach |_My_hog 4,22
my lbp 211

Obréazek 10: Vysledky méfeni se stanovenymi zakladnimi parametry. Zdroj: autor

4.3.2 Vliv velikosti trénovaci mnoziny

Jednou z vlastnosti, ktera mtiZze ovlivnit vysledky méfeni je velikost testovaci mnoZiny.
Sada obrazi, kterd byla vytvorena pro tvorbu vlastni kaskddy obsahuje 1946 pozitivnich
a 1744 negativnich obrazi, pfitom kaskddy obsaZené v knihovné OpenCV byly vytvofeny
z az nékolikandsobné vétsi mnoziny. Klasifikatory vybrané z vétstho mnozstvi dat jsou

vykonngjsi, avsak vzhledem k mnozstvi maji vy$si ¢asové naroky. Porovnani mezi vykon-
y y Yy: y

nosti a ¢asy je mozné pozorovat v tabulce na obrdzku 10.
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(a) OpenCV Ibp.xml. (b) My_lbp.xml.

Obrézek 11: Vliv velikosti trénovaci mnoziny. Zdroj: autor.

4.3.3 Vliv parametra na testovani

Dalsim kritériem, které se ukazalo jako ovliviiujici vysledky méfeni je kompromis mezi
parametry metody detect Mutliscale a to pomérem jakym se zvétSuje detekéni okénko pfi
kazdém priichodu a pocet oznacenych obrazi nutny pro klasifikaci mista jako hledaného

objektu. Byly voleny tyto parametry:
o detectMultiscale(img, faceDetections, 1.1, 9, 0, new Size(24, 24),new Size(450, 450));
o detectMultiscale(img, faceDetections, 1.2, 3, 0, new Size(24, 24),new Size(450, 450));
o detectMultiscale(img, faceDetections, 1.05, 3, 0, new Size(24, 24),new Size(450, 450));

Pokud se detekéni okénko zvétsuje prilis pomalu, tak se zlepsuje pfesnost detekce, ale
roste vypocetni ¢as a naopak. MtiZe také dochdzet méné castéji k chybnym oznacenim,
to v8ak az v kombinaci s parametrem minNeighbors, ktery svym zptisobem mtZe filtro-
vat negativni ndlezy. Naméfené hodnoty jsou zdokumentované v obrazcich 11, 12 a 13.

Jednotlivé obrazky odpovidaji posloupnosti seznamu pouZitych parametri.
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(a) ScaleFactor 1,2; minNeighbors 3.

(b) ScaleFactor 1,05; minNeighbors 3.

Obrazek 12: Vliv zmény parametrti. Zdroj: autor.

Oznateni
testovaného | Typpfiznaka | 1 |2 [ 3 | 4 |5 |6 |7 |8 |9 |10[11]12|13|14|15|16|17| 18|19 |20
obrazu
Potet oblicejii
g 141 |22|3|1|3|2|6|5|10/7|6 2|7|2|2|1]12]13
- ~ JOpenCV Ibp 10| 0 | 112 3 13|12 |3|5124]6 2511 2144
Potet spravnés cVhaard 14| 1 |2 |2 |3 | 1|3 1]5]3|5 761272 21|59
detekovanych
ety hog [2]0]0|1|1]/1|2|0|3]0oJo]o]2]1|0o]0]0o]1]0]0
mybp |ol1]o0 22 1312|3534/ 2]2]0][2|1/0]0
Potetfalesnal OpenCV IbpJ 0 |0 |0 |0 |0 0|0 0| 0]0]0 0|0]0]0]0 0]0]0]0
pozitivnich |OpenCV haarff 71 [0 [0 |0 |0 0|0 |0|0|0|0|0|0|0|0|0 0]0]0]0O
detekei hog JO|O|0o|0o|0o/o0o|o|0|0|0|[0o]0o]|0|0|0|0]0]|0|0]0O
oblicejl mylbp B1]/0]1/0[1/0]0Jl0]l0[0]0J0]0[1]0]0[2][0]0]0
Opencv Top T.58
Rychlost  15:6nCV_haar 4,72
detekce v B 571
sekundéch my_hog ‘
my lbp 1,54

Obrézek 13: Vysledky méfeni pro parametry -scaleFactor 1.1 -minNeighbors 9. Zdroj:

autor
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Oznaéeni
testovaného | Typpfiznaka | 1 | 2 [ 3 |4 |5 |6 |7 |8 | 9 |10[11[12[13|14|15|16|17| 18|19 |20
obrazu
Potet obliejl
s obie 14l1|2|2|3|1|3|2|6|5(10|7|6|2|7|2|2]|1]12]13
- ~ JOpenCV Ibp]i1]0 |2 | 2| 31312 |4 |5]6|6]2|6|2]1]1]5]¢6
Pocet spravnéls o cVhaar] 14| 1 |2 (2 |3 11312645 7|6 2|72 2][1]6]12
detekovanych
coliceit myhog J7[ 1o 1|11 [3]o[3]o|1][3]2]1]o[1]2]1]0]0
mybp Ji0l1]0ol2]2/1]/3[1]5/a|5 4]5/2[4]1]12]1]0]/0
Potetfalesna] OpenCV IbpJ 0 |0 |0 | 0 | 0] 0| 0| 1]0]0]0]0]0]0|1]0]0]0]0]0
pozitivnich JOpenCV haarff 0 [0 [0 [0 [0 0|0 |[0|0|0|0|[0][0]0|0][0[1][0]0]0D
detekei myhog JO|O|O|0|0O|O|O|O|O|]O|1]0]0|0|0|0O|1]|1]1]0
obliceji mylbp 41300/ ojof1]2]olol2]ofw0[0o 1 /4[1][1][1
OpencV Top T,
Rychlost  I5:6nCV haar] 312
detekce v
sekundach |_My_hog 1.9
my lbp 1,26

Obréazek 14: Vysledky méfeni pro parametry -scaleFactor 1.2 -minNeighbors 3. Zdroj:

autor
Oznaéeni
testovaného | Typptiznaka | 1 | 2 |3 |4 | 5|6 |7 |8 | 9|10|11|12|13|14|15|168 17| 18|19 |20
obrazu
Potet oblitejl
Vobrazeq 412|231 |3|2|6|5|10|7|6|2[7|2|2|1[12|13
- ~ JOpenCV ibplid]| 1 | 2| 2| 311 3] 116517 7]6]217]2]2]1]1113
Pocat spravnéls GV haar] 14 | 1 |2 |2 |3 | 1132|657 7|62 |72 2]1]10]13
detekovanych
coliceii myhog 4|1 2]23]1|3]z2|6]2[4a]e6|6][2]7]2]2]1]1]1
mylbp f12] 1123713 [1]4]a[7[6]6[2]6]1 2/1]1]5
PotetfalesnafopenCV bp] 4 |0 |0 | 0|00 | 1]1]0]2]0]2]1]0]1]2]1]0]0]1
pozitivnich JOpenCV haarlf 1 [1 [0 [0 [0 [0 |3 [2 |00 |1 2|20 |o[1[1[1|1]0O
detekci myhog |61 |2]4|0]0f|0|5|0]6|7]|2]2]|5]2|1]|11|2]2]5
obli¢eju my bp 12/ 0[5[5[4]0]2[8|2[5]5[6]6[10[0[9[14][3[2]5
OpencV Top B0
Rychlost  1506nCV haar 7.79
detekce v
sekundach |_my-hog 4,3
my_|bp 23

Obrézek 15: Vysledky méfeni pro parametry -scaleFactor 1.05 -minNeighbors 3. Zdroj:

autor

4.3.4 Vliv predzpracovani

Pfedzpracovdnim je moZné odstranit nékteré nechténé vlivy ptisobici na obraz v dobé
pofizovani zdznamu. Pro redukci Sumu je v knihovné nabizeno Gaussovo rozostfeni
nebo jednoduché rozostieni. Pokud je obraz v nékterych mistech pf#ilis tmavy nebo p¥ili§

svétly mhZe byt pouZito vyvaZeni histogramu. Popsand pfedzpracovani byla aplikovana a
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pouzita v kombinaci s testovanymi detektory. Vysledky méfeni jsou obsaZeny v tabulkdch

na obrazcich 14, 15, 16.

(a) My_hog.xml. (b) My_hog.xml s pouzitim Gaussova rozostfeni.

Obrézek 16: Vliv pfedzpracovani. Zdroj: autor.

QOznaceni
testovaného | Typpriznaka | 1 |2 | 3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10[11|12|13|14|15|16|17| 18|19 |20
obrazu
Potet obli¢ejil
Vobrazeel 4|1 |22 |3|1|3|2|6|5(10]7|6|2|7|2|2]1]|12]13
- — JOpenCV Ibpli2] 1 | 2 2313151517 76271212 1]5]10
Pocet spravnéls o cVhaar] 14| 1 |2 (2 (3113|1647 7|6 /2|72 2]|1]6]12
detekovanych
coliceid myhog [10[1|1]2[3]1 315143524l 1]2]1]0]0
mylop B3/ 111 213/ 1/3 1163|5656 2161 21110 2
Potetfaleina] OpenCV IbpJ 0] 0| 0| 0] 0] 0] 1]0]0]0]0]0]0]0]1]0]0]0]0]0
pozitivnich JOpenCV haarff 0 [0 [0 0|00 [1[1Jo]o0|o]o]o]Jo]oJo[1]0]0]0
detekci myhog JO|[O|O|O|O|O|O|1|0|1|2]0]0]0]|0|0]|1[1]1]0
obliceju my lbp 7l1l2]ol2[ol1]4]o]ol1[3]of15]0o]1][6[2]0]1
OpencV Top 3,19
Rychlost  I5:6nCV haar] 8,05
detekce v
sekundach |_my-hog 411
my lbp 2,23

Obrézek 17: Vysledky méfeni po aplikaci Gaussova rozostfeni. Zdroj: autor
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Oznaéeni
testovaného | Typpfiznaka | 1 | 2 [ 3 |4 |5 |6 |7 |8 | 9 |10[11[12[13|14|15|16|17| 18|19 |20
obrazu
Potet obliejl
s obie 14l1|2|2|3|1|3|2|6|5(10|7|6|2|7|2|2]|1]12]13
- ~ JOpenCV bp ]3| 1 | 2 | 2] 3113165776127 212|1]5]¢6
Pocet spravnéls o cVhaar] 14| 1 |2 (2 |3 1153|1647 762|712 2]1][6|™
detekovanych
coliceit myhog J7( 1123131513 ]2]5]2[4]0]2]1]0]0
mydbp J12/1[1 /23 1/3[1]4alal5 5/6/2[6]1/2]11]0]/3
Potetfalegnaj OpenCV Ibp] 1 |0 |0 | 0 | 0] 0| 1]0]0]0]0]0]0]0|1]0]0]0]0]0
pozitivnich JOpenCV haarff 1 [0 [0 [0 [0 0|2 |[0|0]|0|0][0][0]0|0][0[1[1]0]0D
detekei myhog J2|0|0|0|0|0|0|1|0]|0|1]0]0]|0|0|1]|1]|0]0]0
obliceji mylbp f10[0[20[2/02[3]1]0o]o[3]of17[0l2 8221
OpencV Top Bon
Rychlost  I5:6nCV haar] 825
detekce v
sekundach |_My_hog 413
my lbp 2,38

Obréazek 18: Vysledky méfeni po aplikaci jednoduchého rozostieni. Zdroj: autor

Oznaceni
testovaného | Typpfiznaka | 1 |2 |3 |4 |5 |6 | 7|8 |9|10|11 12|13 14|15|16 | 17|18| 19|20
obrazu
PoZet oblitej
. oraze 1“|1|22|3[1|3|2|6|5|10/7|6|2]|7|2|2|1][12]13
- ~ fOpenCVibpl13]| 1 | 2231131155676 2|72 2]1]6]10
Potet spravnés o CV haarf 14| 1 |2 |2 |3 | 1|3 |2 |64 |7 7|62 72 21|61
detekovanych
priedety myhog I3 1o 1213151235231 ][2]1]0o]0
mydbp J10[1[1[2[3 1[3[1|3[3][65[65][6/2]5]/0[2]1/0]0
Potet falesnaj OpenCV IbpJ 0 |0 [0 |0 |0 0] 0] 0]0]0]0]01]0]1]0]0]0]0]0
pozitivnich |OpenCV_haarf 0 [0 [0 [0 |00 |11 ]|0o]0 |0 |01 [0]0]0[1[1]0]0O
detekci myhog |3]0]0]|0]0]0]0|1]1]0]1]0]|1]0]0]0][0]|1]0]0
obligeju mylbp R 1/0]3[0[3[0/0]1]0]0]1/2]0/1]0]0 [ 7]1]0]1
OpenCV Top 1
Rychlost  13507GV haar 8,09
detekce v
sekundach | My-hog 442
my lbp 223

Obrazek 19: Vysledky méfeni po aplikaci vyvazeni histogramu. Zdroj: autor

4.3.5 Vliv poctu stupnu kaskady

S rostoucim poctem stupiiti kaskddy je rostouci také preciznost rozpoznéavani lidskych
oblicejii dané kaskady. BohuZel s timto pfichazi i nepatrné rostouci ¢asovd ndrocnost.
Toto potvrzuje porovnani mezi tabulkou na obrazku 10, kde je pouZita kaskada o dva-
nécti stupnich a tabulkou na obrazku 17, kde je pouZita kaskada o ¢trndcti stupnich, za

predpokladu zachovani parametrt, jak trénovacich, tak i detekénich.
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(a) My_hog.xml. (b) My_hog14.xml.

Obrézek 20: Vliv poctu stupriti kaskady. Zdroj: autor.

QOznateni
testovaného | Typpriznaka | 1 | 2 |3 |4 | 5|6 |7 |8 | 9|10]|11|12|13|14|15|18|17| 18| 19|20
obrazu
Pocet dbliceju 112231326510/ 7|6|2|7]2]2]|1|12]13
v obraze

Potet spravnég|
detekovanych] my hog f10|1]J0|2]2|1]|3]1|3|]2]|2|5]|6|2|7]2]2]1]0]1
obli¢eit

Potet faledné

pozitieh | myhog | 1|0 |of1]ofo]ofo]ofo]ofof1fofolof1]ofo]o

obliceu

Rychlost
detekce v my_hog 467
sekundéach

Obrazek 21: Vysledky méfeni za pouziti kaskddy HOG pfiznaki o 14 stupnich. Zdroj:

autor

4.4 Zhodnoceni implementace a testovani

Knihovna OpenCV se ukdzala jako silny néstroj pro zpracovani obrazu a v tomto piipadé
pro implementaci detekce lidskych obli¢ejii. MoZnost mnoha zptsobti prace s obrazem
doplriuje dobrou dokumentaci ve své webové prezentaci. Vyhodou je také podpora vice
platforem. Samotna implementace detektoru lidskych tvafi za pouZiti ptiznakového roz-
poznéni a knihovny OpenCV nebyla piilis sloZita.

V praktické ¢asti doslo také k otestovani jednotlivych metod za pouZiti rliznych filtrt,

parametrti a trénovacich dat. Jednoznacné nejvice projevila sviij vliv na vysledky méfeni



32

velikost trénovaci sady obrazti. Pro detekci objektti jako jsou obli¢eje je nutnosti velka
a rozmanité trénovaci sada, aby p¥i méfeni byly eliminovany chyby zptisobené velkou
rozmanitosti tvarti obliceje, barvy pleti a dalSich vlastnosti typickych pro lidskou tvaf.
S timto souvisi i pocet stupniti kaskady pfiznakt. Vétsi pocet stupiiti kaskady mél také
pomérné vyrazny vliv na presnost detekce i za cenu drobného zpomaleni.

Vliv pfedzpracovani a parametrii uz nemél tak zcela jednoznacné vysledky jako vlivy
v piipadé predchozim. Parametry detekce se daji upravit tak, aby davaly lepsi vysledky
detekce, avSak za pfedpokladu, Ze jsou zndmy néjaké konkrétni vlastnosti testovaného
obrazu, jako napiiklad o¢ekavana velikost lidskych tvafi v obraze a nebo jiné vlastnosti.
Samoziejmé se Ize ale pfiblizit k hodnotdm parametru, které budou mit dostate¢né uspo-
kojujici vysledky pro libovolny obecny obraz. Pfedzpracovani hraje také velmi dilezitou
roli v samotném procesu detekce. Ukdzalo se ale, Ze vliv pfedzpracovani se 1i8i v zavislosti
na kazdém konkrétnim obraze.

V porovnéni rychlosti méfeni dopadlo LBP z knihovny OpenCV 1épe nez Haar, avsak
na tkor preciznosti. Obdobné dopadlo i porovnéni vlastniho zpracovéni kaskady LBD, ale
ve vztahu k HOG.
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5 Zaver

V této praci byly popisovdny a experimentalné ovéfeny metody pro ziskani pfiznakt z
obrazu za ti¢elem detekce lidskych obli¢ejh. S pouZitim knihovny OpenCV byla provedena
implementace téchto postupti a nasledné byly provedeny testy a porovnani rychlosti,
presnosti a funkcnosti.

Pro tcely testovani bylo pouZito pét kaskad pfiznakti a to dvé kaskady klasifikdtort
ptiznakti LBP a Haar z knihovny OpenCV a 3 vlastni kaskddy klasifikatort p¥iznaka LBP,
HOG s dvanactistupriovou kaskddou a HOG se ¢trnéctistupriovou kaskadou.

Z vysledkti méfeni, které byly provedeny za ti¢elem srovndni jednotlivych metod pro
potieby této prace, byly vyvozeny nasledujici zavéry. Velky vliv na kvalitu detekce lid-
skych oblicejii ma velikost a rozmanitost trénovaci mnoziny obrazi. V priitbéhu testovani
byly v této ¢asti odhaleny nedostatky v podobé nedostate¢né trénovaci mnoziny obrazfi,
jak v poctu, tak v rliznorodosti dat. Zde je mozné dosdhnout dal$im vyvojem podstat-
néjstho zlepseni vykonu vlastnich kaskad klasifikdtort. Dal$i moznosti, jak dosdhnout
lepsich vysledkt, se zd4 byt zména parametr(i detektoru, ktera by meéla probihat v za-
vislosti na potfebach konkrétné provadéné detekce s pfihlédnutim k fyzickému vykonu
systému. Vliv na samotnou detekci mtZe také mit pouZiti pfedzpracovani obrazu. V této
praci byly pouzity filtry Gaussovo rozostfeni, jednoduché rozostfeni a ekvalizace histo-
gramu. Neni mozné stanovit nejlepsi volbu pfedzpracovéni, protoze vliv pfedzpracovani
je pro kazdy obraz individualni v zévislosti na jeho kvalité.

Hlavnim pifinosem této préace je zdkladni pfehled detektorti objektt na zakladé pii-
znakovych rozpoznani HOG, Haar a LBP, déle jejich porovnani a pfednosti v zévislosti na
vlastnostech testovaci sady a v zavislosti na vlivech velikosti trénovaci sady, zmény para-
metrd detektoru, pfedzpracovani obrazu a vlastnosti kaskddy. Byla vytvofena konzolova
aplikace, kterd je schopna tispésné detekovat lidské obliceje pro ticely testovani, nikoliv

v8ak pro béZnou praxi.

Marek Merta
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A Zdrojovy kéd detektoru lidskych tvari

Ptiloha na DVD.

ObsaZen je Java projekt vytvoreny ve vyvojovém prostfedi Eclipse. Soucasti je i doku-
mentace obsaZena ve slozce “FaceDetection/doc”.

Ke spusténi je nutné mit nainstalovanou knihovnu OpenCV verze 2.4.8 a nastavit

spravnou cestu ke knihovné.
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