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Formulace ulohy detekce tridy objektu.

se strukturou navrzenou ve clanku Viola-Jones [2001].

Metodu vylozime na prikladu ,, detekce obliceju”.
Metoda byla Uspésné pouzita na mnoho trid, napr.:

— automobil, pohled zezadu; SPZ; znak-neznak
— chodoci; oblicej, predni pohled; oci

|(l

Na rozdil od uloh ,image retrieval a ,, object recognition”
detekujeme (rozpoznavame) objekty, které jsme nikdy

nevidéli, ale vime, ze jsou z dané tridy .
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Co je jeste oblicej
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Formulace ulohy ,,Detekce obliceju“ Il.

Co je to oblicej? Typicka definice:
- uzivatel doda L vyfezU, které povazuje za obliceje
- uzivatel doda L, obrazkd, v kterych nejsou obliceje
(vzdavdame nalezeni néjaké formdlni definice obliceje typu ,,cast
tela zdravého jedince druhu homo sapiens, ktera ...)
Jak specifikovat pozici obliceje : pozice obliceje je dana obdélnikem
Obdélnik je povazovan za spravnou lokalizaci tehdy (napr.):
— jsou-li uvnitr obé oci a pusa, a vzdalenost odi je vétsi jak pul

(4

hrany delsi strany obdélnika (oblicej musi mit ,oci”, , usta”)
— atento oblicej nema lepsi vysvetleni jinym obdélnikem

Poznamka: nejedna se o ,,objevné, hluboké “ definice, ale zachycuiji
pozadavky typickych aplikaci. Lze mit jiné definice, ale musim si je
ujasnit. ,,Standardni vyznam® slova nestaci, neni dost presny.

(zkuste najit definici muz-Zena, pojmy se zdaji dost jasné ....)
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Formulace ulohy ,,Detekce obliceju“ .

Detektor OBLICEJU v obrazku je algoritmus (funkce), ktery ma ?" <O
vstupu obrazek, a na vystupu seznam obdélnikd, o kterych se *
domniva, Ze obsahuji OBLICEJ.

Detektor je typicky implementovan pomoci klasifikatoru vyrezu.
Klasifikator vyrezu (oken) je algoritmus (funkce), ktery ma na
vstupu obdélnikovy vyrez, a na vystupu jeden bit, oblicej-neoblice;j.
Rozhodnuti ale nejsou v jednotlivych oknech nezavisla (viz , ... jiny
vyrez nevysvétluje oblicej [épe” na predchozi strané).

V praxi resi aplikace funkce ,potlaceni nemaxim“ (non-maximum
suppression).

Spravné reseni: Ulohy formulovat ne jako klasifikaci vyrezu, ale jako
znackovaci problém (labelling problem).

Jaké jsou charakteristiky detektoru obliceji?
Jaké jsou pozadované vlastnosti?
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Chyby detektoru obliceju




Chyby detektoru obliceju

R FOR MACHINE
CEPTION

1. detekce chybi (false negative)

2. detekce prebyva (false positive)x

3. lokalizace 4‘»
Problémy:

e chyba lokalizace nebo 1. + 2., kde je hranice?
® co je tovlastné oblicej?
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Pozadavky na detektor, méreni kvality. Em
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vysoka uspesnost detekce na oblicejich, tj. maly pocet
prehlédnutych obliceju

nizky pocet , halucinaci” obli¢ejd, tj. maly pocet falesSnych detekci
co nejpresnéjsi lokalizace

rychlost detekce (mnoho aplikaci nutné vyzaduje praci v realném
case, napr. ostreni fotoaparatu na zakladé detekce obliceje)

5. dalsi pozadavky?
Poznamky.
e Pozadavky 1.a 2. ,jdou pro sobé“. 1. |ze splnit tak, ze vSechny

vyrezy jsou klasifikovany jako oblicej, 2. pokud oblicej nikdy
nehlasim. Tézké je udrzet nizky pocet 1. a 2. zaroven

Pozadavek 4. jde proti 1. a 2. Rychlé rozhodovani déla vice chyb
(viz. treba Sachy)

Pozadavek 4. jde proti 3. (viz tfeba strelba) L0/95



Detekce obli¢eju metodou Viola —Jones (2001) m
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Problém detekce obli¢eji implementovan jako ovéreni ,,v§ech’ R
nenatocenych ctvercovych oken v obrazku, a presto fungoval / ®J2
uz v roce 2001 v realném case na standardnim pocitaci!

(Lze zobecnit na mnozinu obdélnikovych oken, i natoenych)

Do té doby jsem si myslel, Ze to neni mozné, nebot:
— oken je hodné (odhadnéte pocet v 10 Mpix obrdzku!)

- v kazdém okné se vyhodnocuje slozita funkce, ktera musi
rozpoznat vSechna pozadi od vSech oblicej

V roce 2001 uz bylo zrejmé, ze vyucované klasifikatory dosahuiji
lepsSich vysledkl nezZ ,,ruéné” vytvorené algoritmy (vyucovany
klasifikator naléza rozhodovaci funkci na zakladé priklad)

Uz pred rokem 2001 existoval velmi dobry nauceny detektor

(Schneiderman-Kanade, 1998). Obrazek zpracovaval pres noc, ucil
se mesice.
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Detekce obli¢eju metodou Viola —Jones (2001) m
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Prulom #1: Sekvenéni rozhodovani

: 4 oy Input Signal (Image Window
VI siuvédomili, Ze rychlost put SIg (l g )

detektoru zavisi na rychlosti 0%
klasifikace neobliceji (je jich o Stage1l 1 Weak Classifier

v

mnoho radu vice nez obliceju), l S0% Class 2 (Non-Face)
navrhli kaskadu klasifkatoru 40%

» v kaskadé se rozhododuje Stage 2 | > Weak Classifiers ]
sekvencne l £0%

* sekvencni klasifikace je znama od ‘
40 let, ale uceni pro sekvencni
klasifikatory bylo opomijeno. l

* algoritmus WaldBoost kvazi-
optimalneé resi kompromis mezi
rychlosti a pfesnosti u l
klasifikatoru typu AdaBoost.

v

Stage N | 1200 Weak Classifiers

Class 1 (Face) 12/25



Detekce obliceju metodou Viola —Jones (2001)
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Prﬁlom #2: BOOtStrap Receiver operating characteristi Z
Velje Ve vV eV / . . V4 . \
* VJ udcili slozitéjsi klasifikatory jen na ol P
prikladech, které prosly jednodussimi 0 50

klasifikatory na pocatku kaskady.
* Vysledek: kaskada se mohla ucit na
radoveé vétsim poctu prikladd

100

% Detection

* V mnoha problémech plati: ¢im vic

dat pri uceni mas, tim jsi lepsi o
IMAGE
SUB-WINDO\W
T T T
@ e Classifier2 }——» @ FACE
lF lF F

NON-FACE NON-FACE NON-FACE 13/25



Detekce obliceju metodou Viola —Jones (2001)

Prulom #3: Rychlé vycislitelné priznaky

VJ poutzili k popisu obliceju priznaky,
které lze vypocitat extrémneé rychle.

Rozdily jasu se pouzivaly Casto, a
jako hladké funkce (rozdily
Gaussianu, Gaborovy filtry)

Aproximace po castech konstantnimi
funkcemi, tzv. Haar wavelety, je o
nékolik radu rychlejsi, a jen o malo
méne vhodné

Pro vyrez 24x24 pixelQ, existuje
~160,000 moznych pfiznaku, které
vybrat?




Rychly vypocet Haar waveleti

s(x, y) = s(x=1, y) +i(x, y)
Integralni obrazek :ii(x, y) =ii(x, y-1) + s(x, y)

radkovy soucet:

ii(x, y-1)

MATLAB: ii = cumsum(cumsum(double(i)), 2);

s(x-1,y) N

i(x, y)

Obrazek Integralni obrazek
O(1 1|1 O(1 |23
11223 E 1147 11
11211 2| 7 (11|16
1131110 3111|1621




Rychly vypocet Haar waveletu

Hodnoty A,B,C,D vycteme z integralniho

obrazku D B
Soucet hodnot jast v puvodnim obrazku
|ze vypocitat takto:

sum=A-B-C+D C A

Na kazdy obdélnik potrebujeme jen 3
scitanil

Poznamka: pomoci integralniho obrazku
|ze pocitat pomeéerné velkou tfidu konvoluci
(polynomy, sinus, cosinus)

Priznaky lze napocitat pro libovolné
meritko stejné rychle.



Detekce obliceju metodou Viola —Jones (2001)
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Pralom #4: Moderni metodu strojového uceni
AdaBoost (Schapire a Freund, 1997), ktera uci klasifikator a
zaroven vybira priznaky.
* \/\yvhody AdaBoostu:
e Teoreticky podlozeny (dobra generalizace)
* \Velmi mala chyba v mnoha aplikacich
* Velice jednoduchy (“just 10 lines of code” [R. Schapire])

*R. Schapire and Y. Freund ziskali v roce 2003 Godelovu cenu
(jedna z nejprestiznejsich cen v teoretické computer science)

Poznamky :

e odstup od vysledku v oblasti strojového uceni k jeho pouziti v
pocitacovém vidéeni je velmi kratky

e k prilomu v pocitacovém vidéni doslo prenosem znalosti
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AdaBoost - priklad

Taken from “A Tutorial on Boosting” by Yoav Freund and Rob Schapire



AdaBoost - priklad

ROUND 1




Prvni klasifikator

hy )
e +
D @~ + -
+| T ¥ -
+ — + -
€1 =0.30

ay=0.42




AdaBoost - priklad
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Vybrany dva klasifikatory N’
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Vybrany dva klasifikatory

€3=0.14
0t5=0.92



Vysledny klasifikator

H_ =sign | 0.42 + 0.65 + (0.92
final




AdaBoost: Algoritmus

Given: (1,41 )y« (T, Yy ) Where z; € Xy, € Y = {—1,+1}
Initialize I} (i) = 1/m.

Fort=1,....T":
. 1 (l_fi)

e Train base learner using distribution [ £

e Get base classifier by : X — R e, = Priup, [he(zi) # i
RV.ViaVaVdal

e Chooze v £ . yee

e Update:

IDhii)e — vy g o,
Dy (i) = L{?]leliz:’ny-a (i) \

where Z; is a normalization { the weights of incorrectly classified examples are
tion). increased so that the base learner is forced to focus
on the hard examples in the training set

Output the final classifier:

T
H{z) = sign (Z w,_h.,_{:f:}) .

=1

From [R. Schapire, NE&CO3]



Detector obliceji Adaboost

® Prvni dva priznaky vybrané metodou Adaboost:

Tyto dva priznaky maji 100% detekci a 50% faleSnych
poplachd.



Diskretrizovany prostor testovanych oken <
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Klasifikator okna lze naucit tak, ze nemusim testovat kazdé okno

Staci priblizneé:

® posun o 10% sirky okna

e zvétseni o 15% sSirky okna
e rotovato +- 15 stupnl

Poznamka:

o rychlosti (poctu oken)
rozhoduje velikost nejmensiho
detekovaného obliceje. Celkovy

cas je soucet geometrické rady
s q=1/1.152;s ~ 4t,




Priznaky pouzivané pro V-J detektory m
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Vyhoda méritkové nezdvislosti Haarovych priznaku neni pfilis
dalezita. Pro jakékoliv priznaky mohu vytvorit pyramidu, vétsinu =~ °
Casu vypoctu zabere zpracovani nejvyssiho rozliseni (viz. pozn.)

Pouziva se proto celd rada priznakl, mezi nejpopuldrnéjsi patri

— LBP(local binary patterns), které dosahuji napr. v uloze
detekce obliceju lepsi vysledky nez Haarovy priznaky

-~ HOG (histogram of oriented gradients), ~ zobecnéni SIFTu na
mrizku NxM, dobré vysledky v detekci chodcl

Priznaky Ize v AdaBoostu kombinovat, tj. nemusim resit ulohu
,nhejlepsich priznakd”

Priznaky ale musi mit priblizné Poznamka:
stejnou VVpO(v:etnf sloZitost, nebo o rychlosti (poctu oken) rozhoduje

byt ale. AdaB t velikost nejmensiho detekovaného
mMusSIbyt alg. aboost upraven. obliceje. Celkovy cCas je soucet

geometrické fady s q=1/1.15% ;s ~ 4t,
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Slabiny detektoru typu V-J

PouzZiti pro tridu objektt s velkym rozsahem aspektl je
problematické, s dimenzi prostoru rychle roste pocet oken
(ze 5D: 2D pozice, 1D méritko, orientace, aspekt)

... a le v aplikacich ¢asto existuji silna omezeni (méritko je funkci
polohy, napr. sledovani dopravy).

Uceni detektoru muze trvat hodné dlouho,

slozitost je typicky O(TxFxL), kde T je velikost trénovaci mnoziny,
F pocet priznaku vyZadujicich novy prichod dat a L je délka
klasifikatoru AdaBoost

Nema zadny model geometrie a fotometrickych zmén (az na
jasovou normalizaci okna)
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Ukazky aplikaci V-J detektoru

ON

Boosted Classifier for Car Detection,

David C. Lee, ((}:arnegie Mellon University

Figure 1 (a) Images collected while dnving around Pittsburgh (b)
cropped regions of cars (¢} cropped regions of non-cars

Figure 10 The first row and the left most image of second row shows results with no errors. The three rightmost 1mages on the second
row show examples where there are either false detections or missed detection. 30 / 25



Ukazky aplikaci V-J detektoru @
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License Plate Detection Using AdaBoost, Louka Dlagnekov
Department of Computer Science & Englneerlng UC San Diego
™

TOWV

Figure 8: Examples of image windows misclassified as li-

cense plates.
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Figure 9: Receiver Operating Characteristic (ROC) curve
for the 100 feature classifier.

Figure 10: Detected license plate locations on a frame from
a live video stream.
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Ukazky aplikaci V-J detektoru
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Detekce obli¢eju — par poznamek m
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e Vroce 2001 byl publikovan ¢lanek V-J. V roce 2009 je

implementovan (samozrejmé ve velmi vylepSené verzi) v mnoha
digitalnich fotoaparatech.

e Pro detekci ve videosekvencich (napr. chodcu) lze pouzit i
priznaky napoctené na vice snimky (napr. zmény jasu v Case

e Otazky?
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Thank you for your attention.
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