Detekce obli¢eje v obraze s vyuZitim prostifedi MATLAB®
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Piispévek se zabyva detekci obliceje ve statickych obrazovych datech. Algoritmus detekce
a trénovani byl vytvofen v programovém prosttedi MATLAB s podporou knihovny Image
Processing Toolbox. V ptispévku je struéné popsan algoritmus objektového detektoru Viola-
Jones. Cilem detek¢niho algoritmu je rozhodnout, zda se ve vstupnim obraze nachazi hledany
objekt. Obecny objektovy detektor byl modifikovan - pietrénovan na detektor obliceju.
Trénovani je proces, pii némz jsou nalezeny informativni pfiznaky dané mnoziny, v tomto
ptipadé obliceji. Vytvorené a pievzaté detektory obliceje byly testovany na shodné testovaci
mnozin¢ obrazt. Testovaci obrazova mmnozina (databaze) byla ziskana z videosekvenci
z redlného prostredi. V zavéru piispévku jsou prezentovany vysledky testi detektorli
implementovanych v jazyce MATLAB, C/C++ s podporou knihovny pro pocitacové vidéni -
OpenCV a komer¢ni produkt VeriLook Surveillance od firmy Neurotechnology. Tato prace
vznikla v rAmci feSeni projektu IVECS spolufinancovanym MPO CR, Program TIP ev.&. FR-
TI3/170. Projekt IVECS se zabyva vyvojem inteligentnich videomoduli pro systém kontroly
vstuptt do objektd kritické infrastruktury. Jednim z videomodulid je modul FACE, jehoz
ukolem je detekce obliceje (oblicejli) v obraze a vypocet ptfiznakd pro rozpoznavéni -
identifikaci tvare. Na zéklad¢ analyzy metod pro detekci obliceje byl vybran detektor Viola-
Jones [1].

Detektor Viola-Jones

Detektor Viola-Jones patii do skupiny metod zalozenych na vzhledu. Obecny detekéni
algoritmus je zaloZeny na vypoctu informativnich pfiznaki, na zakladé kterych je rozhodnuto
0 existenci objektu v obraze. Klasifikatorem je jednouchy perceptron [2]. Detektor Viola-
Jones pouziva jako pfiznaky odezvu na Haarovy filtry. Nalezeni konkrétnich Haarovych
filtri, ze kterych jsou pfiznaky vypocteny, je proces nazyvany trénovani. Trénovani bylo
realizovano pomoci algoritmu Adaboost.

Princip detekce obecného objektu spociva ve vybéru subobrazu ze vstupniho obrazu,
ze kterého jsou vypocteny ptiznaky a subobraz je klasifikovan bud’ jako hledany objekt nebo
pozadi. Nasledn¢ jsou vybirany dal$i subobrazy, které jsou klasifikovany, az je prohledan cely
vstupni obraz. Velikost vybraného subobrazu odpovida velikosti objektu ve vstupnim obraze.
Chceme-li nalézt v obrazu objekt o obecném rozméru, musime nékolikrat zmeénit rozmér
subobrazu - detektoru. Velikost vybraného subobrazu odpovida velikosti objektu ve vstupnim
obraze.

Vypocet priznaki

Haarovy filtry jsou ploSnymi detektory charakteristickych rysti daného objektu.
Haarovych filtri mize byt mnoho druht, zékladni sada Haarovych filtri je na obr.1. Existuji i
Odezva na Haariv filtr - pfiznak, je ¢islo, které je vysledkem rozdilu sum jasovych hodnot
pod svétlou a tmavou c¢asti Haarova filtru, viz Obr. 1. V subobraze je vypocteno mnoho
odezev - ptiznakd, na jejichz zakladé je rozhodnuto o pfitomnosti objektu. Vypocet ptiznaki
je v piipadé detektoru Viola-Jones velmi efektivni pfi zavedeni tzv. integralniho obrazu [2].
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Obr. 1 Zakladni sada Haarovych filtra

Integralni obraz je reprezentace vstupniho obrazu, v niz jsou jasové hodnoty
jednotlivych pixeld kumulativné secteny v fadcich a sloupcich. Tato skute¢nost je vyjadiena
rovnicemi:

(X, y)=s(x,y -1 +i(x,y)
ii(x, y) =ii(x=1y)+s(x,y)

kde s(x,y) je kumulovany soucet jasovych hodnot v fadku a i(X,y) jsou hodnoty pivodniho
vstupniho obrazu. Vysledny integralni obraz je reprezentovan hodnotou ii(X,y).

Klasifikace

Necht je informativni piiznak jakykoliv ptfiznak, pomoci né¢hoz je mozné rozlisit tvar
od pozadi suspé&Snosti vétsi nez 50%. Klasifikator, ktery vyuziva takové informativni
ptiznaky, je nazyvan slabym klasifikatorem [2]. Pokud pozijeme vice slabych klasifikatoru,
pak je mozné ve vysledku dosdhnout vysoké klasifikacni schopnosti. Slabé klasifikatory jsou
spojeny v silném klasifikatoru (perceptronu). Vstupem silného klasifikatoru je vahovany
bindrni vystup slabych klasifikatorti. Tato skutecnost je vyobrazena na obrazku 2.
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Vystup slabych klasifikatort je vypocten dle vztahu:
h(x, f,p,®)=1prof(x)p> p®, jinak 0,
kde h(x,f,p,®) je binarni vystup slabého klasifikatoru, f(x) je ptiznak, @ je prah slabého
klasifikatoru a p je parita. Slabé klasifikatory vstupuji do silného klasifikatoru - perceptronu;

vahy ot jsou imérné chybovosti jednotlivych slabych klasifikatora pfi trénovani. Mizeme
tedy fici, ze kazdy slaby klasifikator mé na celkovou klasifikaci vliv imérny jeho chybovosti.



Silny klasifikator potom ma tvar:
.
H =sign(>_a+h(x, f, p,0)-P),
t=1

kde o jsou vahy slabych klasifikatortu, P je prah silného klasifikatoru vypocteny pii trénovani
a T je celkovy pocet slabych klasifikatort, ze kterych je slozen silny klasifikator.

Trénovani

Trénovaci algoritmy maji za kol nalézt na zakladé¢ statistického vyhodnoceni data
nutna pro klasifikaci. V ptipadé¢ detektoru Viola-Jones se jedna o konkrétni informativni
ptiznaky (napf. typ, pozice a rozmér Haarova filtru), prahové hodnoty slabych klasifikatora @
a vahy slabych klasifikatori a.

K trénovani byl pouzit algoritmus Adaboost [2, 3, 4]. Pro natrénovani je nutna
trénovaci databaze vstupnich obrazi, ktera obsahuje tisice obrazii obsahujicich oblicej
(pozitivni obrazy) a tisice obrazii pozadi (negativni obrazy). Adaboost vybira jednotlivé
informativni ptiznaky podle toho, jakou maji chybovost pfi klasifikaci obrazi z trénovaci
databaze. V jednotlivych cyklech Adaboostu je provedeno nastaveni diileZitosti spravné
klasifikace jednotlivych obrazii - vah obrazl, vypocet vSech moznych ptiznakti z celé
trénovaci mnoziny, stanoveni optimalniho prahu @ minimalizujiciho chybovost slabého
klasifikatoru pouzivajiciho dany ptiznak, vybér slabého klasifikatoru s nejmensi chybovosti a
jeho zatazeni mezi klasifikatory pouzité pro detekci. Jednotlivym obraziim jsou upravovany
vahy podle toho, zda byly vybranym klasifikatorem spravné klasifikovany. Tento cyklus se
opakuje, dokud neni dosazen Zadany pocet slabych klasifikatort.

Implementace detektoru a trénovaciho algoritmu

Pro implementaci detektoru Viola-Jones i trénovaciho algoritmu Adaboost bylo
vybrano programovaci prosttedi MATLAB. Dtivodi pro vybér bylo nékolik, prvni z nich byl
Siroky rozsah funkci pro zpracovani obrazu a funkce pro realizaci shlukové analyzy, dale
efektivni vypocet maticovych operaci a prace s maticemi.

Pti implementaci byl zvolen postup, kdy jsou jednotlivé kroky programu feSeny
sekvenéné, pro vypoéty byly pouzity vySe uvedené matematické vztahy. Sekvencni postup
byl zvolen proto, ze v jednotlivych krocich vSech cykld je mozné kontrolovat vypocty a je
stile zfejma funkénost algoritmu. Udelem implementace v MATLABu bylo odladéni
detek¢nich schopnosti algoritmu a nalezeni parametri, které zvysi robustnost detekce.

Obecny objektovy detektor Viola-Jones byl natrénovan jako detektor obliceju.
Specifikace objektu, ktery bude detekovan (v tomto ptipad¢ obliej) je urcena trénovaci
mnozinou. Prvni funkéni implementace byla realizovana s natrénovanymi daty pfevzatymi od
spolufesitele projektu, VUT v Brné [6]. Za Gcelem zvySeni detekénich schopnosti algoritmu,
byl detektor pietrénovan [4]. Pro pietrénovani byla pouzita databaze, ktera byla pouzita pii
vyvoji detektoru jeho autory Paulem Violou a Michaelem Jonesem.
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Obr. 3 Sada Haarovych filtri, které byly pouZity pti implementaci.




Trénovaci mnozina (databaze) obsahuje 4 916 pozitivnich obrazt a 7 872 negativnich
obrazii, celkem 12 788 obrazi. Nasledné bylo provedeno nékolik experimentd, kdy byla
originalni databaze upravena s cilem zlepSeni detek¢nich schopnosti detektoru.

Negativni vzory

Obr. 4 Ukazka rozsireni trénovaci databaze.

Algoritmus Adaboost ma schopnost exponencialn¢ snizovat chybu vysledného
klasifikatoru a dokaze produkovat v relativné kratkém trénovacim Case klasifikatory s velmi
malou chybou i za pouziti jen velmi jednoduchych slabych klasifikatort viz obr. 3 [4].

Silny klasifikator byl sestaven z pétiset slabych klasifikatori. Béhem jeho trénovani
byla zaznamenavana chybovost jednotlivych slabych klasifikatorti. Pribéh chyby & a vahy
klasifikatoru a je na obr. 5.
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Obr.5 Chyby a vahy jednotlivych slabych klasifikatori p¥i trénovani.

Vysledky experimentt

Pro testovani algoritmti byla vytvofena vlastni testovaci mnozina, ktera obsahuje
obrazy z definovaného prostfedi. Vzhledem k zaméfeni projektu IVECS, neni cilem vytvofit
obecny detektor pracujici v komplexnim prostiedi, ale detektor dobie pracujici v omezené
mnoziné pozadi [4]. Vysledky testli ztéto definované testovaci mnoziny jsou pro ucely
projektu vice relevantni. Na zaklad¢ vysledkd byl detektor nékolikrat pietrénovan na
roz$itené databazi. Rozsifeni databaze spocivalo v pfidani obliceju, které nebyly detekovany,



a pfidanim vzoru pozadi, které byly Spatné¢ detekovany (byly oznaceny jako oblicej). Souhrn
vysledku testi uvedeny v tabulce nize.

. - Trénovaci Vysledky testovani - kriterialni ukazatelé [-]
Detektor | Trénovani databsize TP Fp TPR | EPR | PPV | ERR
IVECS VUT X 916 195 0,852 0,187 |0,824 |0,335
VK VK X 987 60 0,918 0,057 |0,943 |0,139
VK IVECS Viola-Jones 1005 |102 0,935 0,098 |0,908 |0,163
Viola-Jones +
VK IVECS rozSifeni 918 0 0,854 |0 1 0,146
OpenCV | OpenCV FERET* 1038 |151 0,965 |0,14 0,873 0,18
VUT OpenCV FERET* 1031 |125 0,959 |0,12 0,892 |0,16

IVECS - vlastni implementace

VK - implementace Vahida Kazemiho

VUT- ptevzato od UTKO VUT v Brné

TP - True Positives (detekce obli¢eje v mist¢, kde je oblicej)

FP - False Positives (detekce obliceje v miste, kde neni oblicej)

FN - False Negatives (chybéjici detekce oblieje v misté, kde je oblicej)
TPR - True Positives Rate (TP/celkovy pocet oblicejii v testovaci databazi)
FPR - False Positives Rate (FP/celkovy pocet snimki v databézi)

PPV - Positive Predictive Value -TP/(TP+FP))

ERR - celkova chyba ERR=(1-TPR)+FPR

* pravdépodobné

V ramci projektu IVECS byl vytvoren detektor, pouZzivajici vystup trénovani z VUT.
Jeho celkova chyba ERR byla na testovaci mnoziné¢ 0,335. Opakovanym trénovanim a
ptizpisobenim trénovaci mnoziny prostfedi, ve kterém bude detektor pracovat, byly vlastnosti
detektoru podstatné zlepSeny [5]; bylo dosazeno podstatného sniZzeni celkové chyby na 0,146.
Vystup trénovani byl pouzit jako vstup pro detektor Vahida Kazemiho. Detektor natrénovany
Vahidem Kazemim [7] dosahl na testovaci mnoziné nejnizsi celkové chyby 0,136. Algoritmus
firmy Neurotechnology bylo mozné testovat jen na zivych videosekvencich z kamery, nebylo
mozné testovani na statickych obrazech. Oblic¢eje detekoval vzdy, nedochazelo k faleSnym
detekcim, algoritmus je velmi spolehlivy a robustni. Detektor OpenCV dosahl nizké celkové
chyby ERR 0,18, je implementovan v jazyce C a je mozné jeho pouziti v aplikacich
pracujicich v redlném case.
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