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SANTRAUKA

Liagkévic S. Zmoniy figiry paieska vaizduose: Elektronikos inZinerijos magistro
darbas/mokslinis vadovas prof. G. Daunys; Siauliu universitetas, Technologijos fakultetas,

Elektronikos inZinerijos katedra. — Siauliai, 2012. — 39 p.

Elektronikos inZinerijos magistro darbo tema yra aktuali jvairiose $iuolaikinése moderniyjy
technologiju vystymosi ir pritaikymo srityse. Kompiuteriné rega siekia kurti algoritmus, kurie vis
tobuliau leisty masSinoms atkartoti Zmogaus vieng svarbiausiy jutimy — rega, geb¢jima apdoroti

vaizding informacija, suprasti jos turinj.

Siuolaikiniy atpazinimo modeliy metodai yra pozymiais gristi algoritmai. Siame darbe
zmoniy atpazinimui vaizde pasirinktas orientuoty gradienty histogramy (HOG) metodas.
ISanalizuotas HOG metodo veikimo principas, apzvelgti kiti Sio metodo pagrindu veikiantys

metodai.

Zmoniy atpazinimo eksperimentiniam tyrimui pasirinktas vaizdo integravimo dalimis
atpazinimo metodas. Tyrimui atlikti panaudotas Matlab kompiuterinei programai sukurtas

algoritmas. Eksperimenty metu nustatyti ir i$skirti veikimo algoritmo triikumai ir netikslumai.



SUMMARY

Liaskeévi¢ S. Localization of Humans in the Images: Master thesis of electronics engineer /
research advisor Prof.Dr. G. Daunys, Siauliai University, Technological Faculty, Electronics

Engineering Department. — Siauliai, 2012. — 39 p.

The theme of Master project of Electronics engineer is actual in various modern high — tech
development and application domains. Computer vision develops algorithms to make machines
more advanced to replicate one of the most important human senses — sight, the ability to process

visual information, understand its contents.

Modern methods of detection models are based on the features of algorithms. The histogram
of oriented gradients (HOG) method performs the identification of people at a picture. We analyzed
the principle of operating of HOG method and also took overview of few other operating methods

based on HOG.

We made experimental investigation of people detection using discriminatively trained part
based model. An algorithm is developed for using in Matlab program to study the method. The

performance deficiences and inaccuracies of the experiment were identified and isolated.
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IVADAS

Objekty atpazinimas ir sekimas — tai Siandien labai aktuali tema daugelyje Zmoniy veiklos
sriciy:

e Automobiliy pramonéje, ypa¢ dabar, populiaréjant inovatoriSkoms id¢joms apie
transporto priemoniy vairavima be vairuotojo. Keliant saugumo laipsni, panaudojant
kompiuterinj¢ rega kaip aktyvy vairuotojo asistenta.

e [vairiy objekty atpazinime ir, jei reikia, sekime. Tai Zmoniy srauty stebéjimas,
apsaugos sistemos, teisésaugos institucijy poreikiai.

e 7mogaus biisenos stebéjimui — jvairios gestais valdomos komandos, veido mimikos
poky¢iai, kiino laikysena ir biisena.

Kompiuteriné rega siekia kurti algoritmus, kurie vis tobuliau leisty masSinoms atkartoti
zmogaus viena svarbiausiy jutimy — rega, gebéjima apdoroti vaizding informacija, suprasti jos
turini, i$skirti, atpazinti bei sekti dominanti objekta ar reiskini vaizde.

Dabartiniy atpaZinimo modeliy metodai yra poZymiais gristi algoritmai, kuriy pagalba
sistemos atlieka jvairias operacijas tikslui pasiekti:

e Detektavimas — vaizde esanciy elementy priskyrimas kokiai tai kategorijai.
e AtpaZinimas — geb¢jimas atpaZinti objekta 1§ turimy duomeny apie ji.

e Kategorijy atskyrimas.

e Ziaréjimo taskas erdvéje.

e Judesio atpazinimas (pokycio nustatymas).

Darbo tikslas — iStirti kompiuterinés regos galimybes atpazinti zmogy vaizduose,
panaudojant orientuoty gradienty histogramy (HOG) metoda.

Darbui keliami uzdaviniai:

e Atlikti HOG pagrindu sukurty ir naudojamy vaizdy atpaZinimo metody analizg.

e Pasirinkti tinkamas priemones ir pagal viena 1§ metody praktiskai atlikti Zmoniy
atpazinima vaizduose.

e Susisteminti gautus rezultatus, panagrinéti galimy klaidy, kaip neatpaZinimo ar

klaidingo atpazinimo, atsiradimo prieZastis. Padaryti i§vadas.



1. Literatiuros apzvalga

1.1.  Orientuoty gradienty histogramy (HOG) metodas pagal Dalal-Triggs

Metoda sugalvojo Novneet Dalal ir Bill Triggs [1]. Savo darbe autoriai nagrinéjo, ieSkojo
gero (tikslaus) objekto atpazinimo metodo testavimui pasitelkiant tiesing atraminiy vektoriy masina
(linear SVM). Autoriai perzitur¢jo ir iSnagringjo jau esancius krasty (edges) ir gradienty pagrindu
sukurtus deskriptorius ir pri¢jo iSvados, jog ju pasitlytas orientuoty gradienty histogramy
deskriptoriy tinklas Zymiai lenkia esancias poZymiy aibes Zmogaus atpaZinimui. Autoriai tyré
kiekvieno zingsnio itaka galutiniam rezultatui pasiekti — geras gradienty sugrupavimas (vaizdo
sudalinimas { celes, blokus), orientacijos krypciy skaiCius (orientation binning), kontrasto
normalizavimas persidengian¢iuose deskriptoriaus blokuose — viskas svarbu geram rezultatui
pasiekti.

Zmoniy aptikimas vaizde yra sudétinga uzduotis dél skirtingy formy ir daugybés pozu,
kurias gali priimti. Pirmas klausimas — tai labai tikslus ypatybiy rinkinys, galintis iSskirti Zmogy
visu Ugiu, esant jvairiam apsvietimo lygiui ir budui. Lokaliai normalizuoti HOG deskriptoriai
puikiai atlieka darba palyginus su kitais ypatybiy rinkiniais. Sitlomas deskriptorius primena
kraStais orientuotas histogramas, SIFT metoda, bet skiriasi tuo, kad skai¢iuoja tankiame tinklelyje
1§sidés¢iusiy celiy poZymius ir naudoja vietinj kontrasto normalizavima, siekiant pagerinti rezultata.
Tiesinis SVM naudojamas dé¢l paprastumo ir galimybés pagreitinti skai¢iavimus. Autoriai sukiiré
savo pésciyy duomeny baze i§ 1800 vaizdy, kur Zmonés vaizduojami ivairiose pozose ir esant
ivairiam vaizdui fone.

The Dalal-Triggs modelis naudoja pastovaus dydZio slenkantj langa, sudaryta i§ 16x16
pikseliy normalizuoty orientuoty gradienty histogramy (HOG) bloky. Filtras naudojamas visose
pozicijose ir jvairiais dydziais apibréztame vaizde. HOG algoritmas duoda iSskirtini atpazinimo
tiksluma. Tai lemia mazi deskriptoriaus histogramy blokai bei vietinis bloko normalizavimas, kas

1Sryskina juy santykinj veikima.

[einantis I:I;Z:)gr arglsq Gradienty HIStgﬁr arrr;q oo Sprendimo
vaizdas DM skai¢iavimas ypungumo priémimas
normalizavimas nustatymas

1.1 pav. Pozymiy iSgavimo grandiné

Sio metodo esmé tokia: objekto vieta ir forma gali biiti apiblidinama gradientais arba krasty

kryptimis net neturint pradinés informacijos apie gradiento ar krasto pozicijos koordinates.
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Praktikoje tai atlieckama sudalinant vaizdo langa { mazus pasiskirs¢iusius regionus (celes) ir
paskaiciuojant kiekvienai celei vienos dimensijos 1-D HOG kryptj ar kraSty orientacija pikseliais
celéje. Tam, kad sumazinti apSvietimo jtaka, rekomenduojama normalizuoti kontrasta kiekvienoje
cel¢je. Tai atlickama akumuliuojant energijos tankio pasiskirstyma per didesni bloky skaiciu ( bloka
sudaro kelios celés) ir tuo iverciu normalizuoja energija kiekvienoje celéje tame bloke. Taigi tokie
normalizuoti deskriptoriai ir latkomi HOG deskriptoriais.

Metodas pradedamas i¢jimo signalo gama korekcija. Kai i¢jimas (spalvotas vaizdas) turi
RGB spalvy paletg, gradientas skaiCiuojamas kiekvienai spalvai atskirai ir i§skiriamas didZiausias.
Detektorius yra jautrus bidui, kuriuo paskai¢iuojami gradientai. SkaiCiavimams panaudotas
horizontalus filtras [-1 0 1] ir transponuotas [-1 0 1]" .

Gautus iver¢ius galima priskirti erdvinéms kryptims (orientation bins), daZniausiai imant
tarp 0° ir 180° (be Zenklo) ir tarp 0° ir 360° (su Zenklu).

Turint kryp¢iy skai€iy skai¢iujamos gradienty histogramos kiekvienai celei priskiriant

svoriy {vercius atitinkamai krypciai.

1.2 pav. Vaizdo gradienty histogramy skai¢iavimas.
Kair¢je — originalus vaizdas, centre — gradienty kryptys, deSinéje — normalizuotas gradienty

vaizdas

1.3 pav. Gradiento histogramos priklausomai nuo kryp¢iy skaiciaus.

Kairéje — 4, centre — 8, deSingje — 16
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PaskaiCiavus histogramas visoms celéms bloke galima sudaryti deskriptoriy,
apibuidinama deskriptoriaus vektoriumi. Imant klasifikatoriy kaip filtra galima paskaiciuoti jverti

(gradiento svori) kiekvienai celei:

f(x) =B X P(x); (1

Cia: B —filtras;
X — vaizdas tam tikroje pozicijoje ir skaléje;

®(x) — pozymiy vektorius;

Tam, kad sumazinti apSvietimo jtaka, kas gali iSkraipyti histogramy turinj, reikia atlikti
normalizavima. Normalizavimas atlickamas grupé¢je celiy, sudaranciy bloka, po to grupéje blokuy,
sudaranciy detektoriaus langa. Yra daug normalizavimo schemy, dazniausiai naudojama formulé
L2-norm:

f=7— 2

b
/IIvII%+s2

Cia: v — deskriptoriaus vektorius;

€ —maza reguliavimo konstanta;

Pagrindiniai  reikalavimai  efektyviam  modelio  veikimui —  tikslumas ir
greitaveikiSkumas.Viena 1§ priezasCiy, kodél paprasti modeliai gali veikti praktiSkai geriau nei
sudétingi, yra ta, kad pastaryjy modeliy apmokymas yra sudétingas. Dél Sios priezasties HOG
metode apmokymui naudojama tiesiné atraminiy vektoriy masina (SVM). Tai binarinis
klasifikavimo algoritmas, ieSkantis sprendimo pateikiamoje duomeny erdvéje.

HOG pozymiy privalumai:

e  Gerai iSrySkina siluetus ir ribas;
e Atspariis apSvietimo poky¢iams, neZymiems objekto pasislinkimams;

e Skaiciuojami per nustatyta laika, nepriklausomai nuo dydZio;

1.2.  Orientuoty gradienty histogramy metodas panaudojant kaskadinio atmetimo

mechanizma

Deja, Dalal ir Triggs pasiiilytas metodas gali apdoroti tik 320x240 matmeny vaizda viename

kadre (frame) per sekunde ir apdoroti 800 aptikimo langu vienoje nuotraukoje. Buvo pasiiilytas
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HOG metodo patobulinimas, kuris leido padidinti klasifikatoriu (langu) skai¢iu nuo 800 iki 12800
[2]. Tai pasiekta sujungus kaskadinio atmetimo modeli su HOG poZymiais. Autoriai iStyré¢ ir
nustate, jog fiksuoto dydzio blokai (pagal Dalal-Triggs) néra pakankamai informatyviis. Todél
sukiiré kintamo dydzio, kintanc¢ios vietos ir skalés didesng klasifikatoriy langy aibe. Su AdaBoost
atrenkami labiausiai tinkantys blokai. Tokiu biidu pasiektas labai neblogas rezultatas, kuris beveik
prilygo atpazinimui realiu laiku. Taigi vietoj standartinio Dalal-Triggs HOG metodo ir 105 blokuy,
Sis metodas atrankai turi 5031 bloka. Dar daugiau, pirmi keli kaskado atmetimo lygiai, kurie atmeta
daugiausiai detektavimo langy, naudoja didelius blokus, o mazi blokai naudojami vélesniuose

lygiuose.

Visi paieskos langeliai

Tolimesnis
apdorojimas

Atmetami paieskos langeliai

1.4 pav. Kaskadinis atmetimo metodas

Sis biidas panagus i Dalal-Triggs HOG metoda, ta¢iau turi du pagrindinius skirtumus. Pirma,
naudoja Gauso funkcijq ir trilijing (tri-linear) interpoliacija konstruojant HOG kiekvienam blokui.
Anksc¢iau minétam biidui Sie zingsniai netinka. Antra, Dalal ir Triggs naudoja L2 normalizavima
kiekvienam blokui. Vietoj to, ¢ia naudojamas L1- norm budas, pagal kurj yra greiciau atliekami

skai¢iavimai:

— v .
(vl 1+e)’

f G)

Cia: v — deskriptoriaus vektorius;

€ — maza reguliavimo konstanta;



13

1.2.1. Kintamo dydzio blokai

Dalal Triggs naudojo pastovaus dydzio langa, 105 bloky, 16x16 pikseliy. Kaskadiniame
atmetimo biide naudojamas 64x128 dydzio detektoriaus langas, blokai gali kisti nuo 12x12 iki
64x128 pikseliu dydzio. Santykis tarp bloko plocio ir ilgio gali biti 1:1, 1:2, 2:1. Parinktas mazas
zingsnis (4,6,8 pikseliai) priklausomai nuo bloko dydzio. Galiausiai 5031 blokas yra suvedami {
64x128 dydzio detektoriaus langa, kur kiekviena sudaro trisdeSimt SeSiy dimensijy (36 - D)
histogramy sarysio vektorius, suridantis 9 kryptis 2x2 sub-regionuose. Siy bloky naudojimas turi
pranasuma. Originalus fiksuoto dydzio 105 bloku detektorius atkoduoja labai mazai informacijos,
taigi patobulinto metodo privalumas, jog daugiausiai informacijos turintys blokai atrenkami
AdaBoost algoritmu. Naudojami HOG pozymiai yra nekintantys ir atspariis nedideliems

pokyc¢iams, ir prie viso to kintamo dydZio blokai gali aprépti globalias sritis.

1.2.2. Kaskado apmokymas

Pristatomame modelyje kiekvienas pozymis yra trisdeSimt SeSiy dimensiju (36 — D)
vektorius, kuris naudojamas apraSyti bloka. Silpni klasifikatoriai atskirai skai¢iuojami naudojant
tiesing SVM. Galiausiai generuojant (vykdant) kiekviena i§ galimy 5031 bloky kiekviename lygyje
reikia dideliy laiko sanaudy. Todé¢l naudojamas atrankos metodas. Pagal ji imama tik 250 bloky per
cikla. Kiekvienam kaskado lygiui konstruojamas stiprus klasifikatorius, susidedantis i§ keliuy
silpnesniy (tiesiniy SVM). Kiekviename lygmenyje vis pridedama po silpnesni klasifikatoriy, kol

pasiekiama reikiama kokybé.

1.3. HOG Boosting metodas

Metodas pagristas sustiprintais ( patobulintais) HOG pozymiais. Sie pozymiu deskriptoriai
paskaiCiuoti remiantis apskaiciuotomis kvadraty bloky histogramomis. Histogramy skaiciavimas
atlickamas keturis kartus grei¢iau net HOG integravimo metodas [2]. Naudojant AdaBoost HOG
pozymius atrinkimui ir SVM kaip silpna klasifikatoriy, sukurtas greitas Zmogaus klasifikatorius su
puikiu aptikimo rodikliu.

Pasiiilytoje  struktiroje klasifikavimo apmokymas atlieckamas naudojant Adaboost.
Priauginimas (boosting) pagristas stipriu klasifikatoriumi, sukonstruotu i§ keliy silpnesniy
klasifikatoriy tiesinés kombinacijos. I§ vaizdy iSskiriami ir detektoriui atrenkami geriausi Zmogaus

HOG pozymiai.
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Pasitlytas modifikuotas HOG biidas, paremtas kvadratiniu bloky histogramy rekursyviniu
skaiCiavimu [3]. Tai gali buti iki keturiy karty grei¢iau nei gradiento integravimas.

Pirmiausia vaizdas ver¢iamas 1 juoda-baltq (greyscale) vaizda. Tada gradiento modelis ir
fazé yra paskai¢iuojami panaudojant horizontaly ir vertikaly ( transponuota) filtra [-101], [-101]" .

Kitas zingsnis yra klasterizavimas, gradiento orientavimas. Gradiento vaizdas padalintas i
devynias kryptis (binus), kiekvienas atitinka orientacija nuo 0° iki 180°.

Kiekvienas pikselis patalpinamas { atitinkama krypties vieneta. Dabar paskaiiuojamos
kvadratiniy bloky histogramos. Sie blokai yra pagrindiniai komponentai tolimesniam HOG
konstravimui.

Zitirint { 1.5 paveiksla bloky svarba isryskéja nuo keturiy pikseliy dydzio. Tada 2%,2°,2*2°

dydzio kvadratiniai blokai skai¢iuojami su keturiy pikseliy zingsniu.

09999

1.5 pav. Gradienty vaizdo kitimas priklausomai nuo bloko dydzio
{2x2, 4x4, 8x8, 12x12, 16x16, 20x20, 24x24, 32x32}

Kaip parodyta 1.6 paveiksle, kiekvienas blokas gali biiti apskai¢iuotas kaip keturiy blokuy

suma i$ ankstesnio lygio arba Sesiolikos bloky suma i§ dviejy ankstesniy lygiy.

1.6 pav. Pozymiy iSrinkimas

Po tokio iSankstinio vaizdo apdorojimo pozymio skaiciavimas gali buti atliktas labai greitai
nepriklausomai nuo pozymio dydzio. Pagrindinis skirtumas tarp §io metodo ir histogramy
integravimo tas, kad kiekviena histograma gali biiti pasiekta tik su viena prieiga vietoj keturiy ( nes

skaitmuo tiesiai nuskaitomas i$ atminties), padarant pozymiy iSgavima keturis kartus greitesniu.
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Klasifikavimo algoritmas paremtas Adaboost metodu. Duota im¢iy aibé X= {x;x,x,} ir aib¢
silpny kalsifikatoriy h, kurie priskiria kiekvienam elementui -1 arba +1 reikSme¢ nepriklausomai
nuo to ar elementas priklauso klasei, ar ne. AdaBoost sukuria stipry klasifikatoriy f(x)ZZthl o hy
(x), kuris yra tiesiné h; kombinacija. Priauginimas (Boosting) pasickiamas keleta karty keiciant
svorius. Pradzioje visi svoriai turi ta patj reikSminguma (svori), bet po to, kai silpnas klasifikatorius
yra pridedamas, svoriy reikSmé yra atnaujinama. Imciy svoriai esant teisingai klasifikacijai iSlaiko
ta pacia reikSme, kuomet esant neteisingai klasifikacijai, svorio reik§mé didéja, suteikiant tai imciai
didesn¢ svarba sekancioje iteracijoje. Tokiu paciu biidu, kiekvienos iteracijos metu klasifikacijos
koeficiento reik§mé o, yra skai¢iuojama, priklausomai nuo silpno klasifikatoriaus tinkamumo. Siuo
atveju silpnas klasifikatorius yra SVM, susijgs su atskiru HOG poZymiu, riiSiuojamu priklausomai
nuo jo klasifikavimo galimybiy (pajégumy). SVM apmokomas visy poZymiy. Atrenkami geriausias
klasifikavimo savybes turintys SVM. Siuo atvéju, AdaBoost atnaujina reik§mingumo svorius
kiekvienai imciai ir suskaiCiuoja o; koeficienta. Tada veél i§ naujo apmokomas SVM su jau
skirtingomis svoriy reikSmeémis. Ciklas tgsiasi tol, kol tam tikras atpazinimo lygis yra pasiekiamas
arba kol stiprus klasifikatorius nepasiekia tam tikro sudétingumo.

Buvo istestuotas detektorius su MIT péséiuju duomeny baze. Si duomeny bazé sudaryta i3
924 vaizdy, kurie yra 128x64 pikseliy dydzio ir Zzmogus matomas visu tgiu. Panaudota 800
teigiamy 1§ MIT ir 800 neigiamy i8 bet kur kitur pavyzdziy. Kiekvienai vaizdy imciai i$skyré 619
pozymiy, kurie yra sumos:

e 29x 13 pozymiy 16 x16 pikseliy dydZio,
e 25x 9 pozymiy 32 x 32 pikseliy dydzio,
e 17 x 1 pozymiy 64 x 64 pikseliy dydzio.

Sis pasiiilytas biidas yra tarsi kompromisas tarp Dalal-Triggs HOG sprendimo su 105
blokais, fiksuoto dydzio, 1éto skaiiavimo ir Zhu, kur naudojami 5031 blokai, kintamo dydzio ir
santykio greitesnis HOG sprendimas. Buvo atlikti keli bandymy modeliai. Vieno 1§ jy idéja buvo
panaudoti Gauso svoriy pridéjimo funkcija, kad padidinti skaiciavimo greitj, siekiant gauti geresnj
spendinj. Panaudojant Gauso funkcija standartinis nuokrypis parenkamas lygus pusei poZymio
dydzio. Tai sumazina mazy pokyciy itaka ir padidina klasifikatoriaus stabiluma. Paveiksle (zr. 1.7
pav.) pavaizduotos dvi kreivés, kur viena atspindi modeli su Gauso funkcija, kita be. Abiejy kreiviu
aptikimo lygis labai panaSus, nors su Gauso funkcija vietomis geresnis kokiais 5%. Biitu gal ir ne
labai vertas démesio pranaSumas, jei ne tai, jog aptikimo greitis su Gauso funkcija yra 4 kartus

didesnis.
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1.7 pav. Objekto atpazinimo tikslumas

Pasiiillytas metodas, apibréZiantis nauja biida HOG poZymiams skaiCiuoti, paremtas
kvadratinémis bloky histogramomis ir yra keturis kartus greitesnés nei Zhu sprendimo, paremto

histogramy integravimu.

1.4. Vaizdo integravimo dalimis metodas

Sis biidas paremtas vaizdinés struktiiros rémeliu. Vaizdiné struktiira nusako objekta kaip
kolekcija daliy, organizuoty kaip deformuojama konfiguracija. Kiekviena dalis saugo savyje
duomenis apie uzfiksuota objekta jame, o rySys tarp ty daliy yra kaip spinduliai, stygos. Turint
sudétingus duomeny masyvus ( on dificult datasets) deformuojamy daliy modeliai daznai atliekami
pasinaudojant paprastesniais modeliais, tokiais kaip HOG.

Tuo tarpu, kai deformuojami modeliai gali sukaupti daugybe variaciju informacijos,
pavienis deformuojamas modelis yra ne pakankamai iSraiSkingas, kad apibudinty turtinga objekto
kategorija. ApraSomas maiSytas modelis gali spresti sudétingy vaizdy kategoriju iSskyrimo
problemas.

Buvo pasitlyta idéja, kaip praturtinti HOG metoda, panaudojant ZvaigZdinés struktiiros,
dalimis pagrista (part-based) modelj, apibréziant Sakninj filtra (root) (tai biitent Dalal-Triggs HOG
filtras) plius aibé daliniy (pagalbiniy) filtry, asocijuoty deformacijos modeliy (deformation models)
[4]. Zvaigzdinio modelio jvertis tam tikroje pozicijoje ir tam tikroje skaléje biity dydis, susidedantis
1§ Sakninio filtro duotame taske plius suma i§ aplink esan¢iy maksimumy bei minus deformacijos
ivertis, apibiidinamas nukrypimu nuo idialios krypties link Saknies. Paveiksle (zr. 1.8 pav.)
pavaizduota zvaigzdiné struktiira, kur a — Sakninis filtras; b — daliniai filtrai; ¢ — daliniy sarysio su

Sakniniu atvaizdavimas.
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1.8 pav. Zvaigzdiné¢ struktiira

Nagrin¢jamame modelyje daliniai filtrai renka poZymius biidami dvigubai tankesnéje
erdveje (rezoliucijoje) negu Sakninés, todel modelis gaunasi dvigubai tankesniame tinklelyje.
Turime modelj, kur Sakninis filtras aptinka ir i§skiria objekta, o pagalbiniai daliniai filtrai i§skiria
objekto dalis. Modeliy treniravimui naudojamas latent SVM (LSVM) — paslépty atraminiy

vektoriy metodas. Jo iSraiska tokia

fﬁ(x) = MaXzez(x) B ®(x,2) 4)

Cia: p—modelio parametry vektorius (filtras);
Z — paslépti duomenys (neatvaizduojami);
®(x,z) — pozymiy vektorius;
B-tai sarySys tarp Sakninio, daliniy filtry ir deformacijos, z — objekto konfiguracijos
specifikacija, ®(x,z) — sarysis tarp sublangy 1§ poZymiy piramidés ir dalinés deformacijos pozymiy.
HOG pozymiai. Tegul 6(x,y) ir r(x,y) yra atitinkamai (x,y) vaizdo pikselio gradiento
kryptis ir dydis. Gradientas apskaiciuotas pasinaudojant baigtiniu filtru [-1,0,+1] ir jo transponuota
forma. Spalvotam vaizdui naudojamas spalvinis kanalas su didziausia gradiento reikSme apibrézti 0
ir r kiekvienam pikseliui.
Gradiento orientacija kiekviename pikselyje padalinama | viena i§ p reikSmiy, naudojant

kontrasto jautrumo (B1) arba nejautrumo (B2) apibrézima.

B;(x,y) = round (pG;:y)) mod p (5)

B,(x,y) = round (pe(x,y )) mod p (6)

A
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Apibréziamas pikselio lygio pozymio Zzemeélapis, kuris apibiidina erdving gradiento
histograma kiekviename pikselyje.

Tegul be{0,..., p — 1} ribos vir§ kryp¢iy vienety (orientation bins). Pozymiy vektorius taske
(X,y) yra

_(r(xy) if b=B(xy)
Foyy = {0 kitu atveju

(7
F galima laikyti kaip orientuoty krastiniy Zemelapi su p kryptiniu kanalu. Kiekvienam pikseliui
parenkamas kanalas diskretizuojant gradiento kryptinguma (orientacija). Gradiento dydis yra

kraStinés jégos ( edge strength) dydis.

Erdvinis sukaupimas. Tegul F biina pikseliy eilés w X h dydzio vaizdo pozymiy Zemeélapis.
Tegul k>0 biina parametras, nusakantis kvadrato formos srities perimetro ilgj. ApibréZiamas
staciakampio formos tankus celiy tinklelis ir bendri pikseliy eilés pozymiai, kad gauti celémis

paremta (cell-based) pozymiy zemelapi C su pozymio vektoriais C(i,]), kur

0<i< = ®)

0<j <[] 9)

Sis supaprastinimas duoda atsparuma smulkioms deformacijoms ir sumaZina poZymiy
zeme¢lapio dydi. Paprasc¢iausias biidas supaprastinti pozymius tai ipiesti kiekviena pikseli (x,y) 1 cele
([%], [%]) ir apibrézti celés pozymiy vektoriy kaip pikseliy eilés pozymiy suma (arba vidurkis) toje
cel¢je.

Kaip ir daugelyje kity vaizdy atpaZinimo metoduose, taip ir HOG metode viena svarbiausiy

sudétiniy daliy yra klasifikatoriaus apmokymas. Kad aiSkiau suprasti atpaZinimo modelio veikima,

smulkiau panagrinésime kai kuriuos klasifikatorius, ju igyvendinimo biidus.

1.5. SVM jgyvendinimas

SVM — support vector machine — atraminiy vektoriy metodas. Kaip jau buvo minéta,

SVM - tai binarinis klasifikavimo algoritmas, ieSkantis sprendimo pateikiamoje duomeny erdvéje.
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1.9 pav. Tiesin¢ SVM

SVM iSrado ir pirma karta apras¢ Vladimiras Vapnikas 1979 metais. Tiesinéje formoje
SVM yra hypererdve, atskirianti teigiamuy duomeny aibg¢ nuo neigiamy su maksimaliu ribos plociu
(margin) (zr. 1.10 pav.). Hypererdvés ribos plotis apibréziamas atstumu iki artimiausio teigiamo ir

artimiausio neigiamo tasko.

Prognozuojamas kintamasis vadinamas atributu (attribute), o transformuotas atributas,
naudojamas apibrézti hypererdvei vadinamas pozymiu. Labiausiai tinkan¢iu objekto apibudinanciy
pozymiy iSrinkimas vadinamas poZymiy atranka. Pozymiy aibé, aprasanti atskira funkcini vieneta
(pavyzdziui spéjamy vienety matricos stulpelis), vadinama vektoriumi. Taigi SVM modeliavimo
tikslas yra rasti optimalia hypererdve, kuri atskirty vektoriy grupes taip, kad vienos kategorijos
objektai biity vienoje hypererdveés puséje, o kitos kitoje. Artimiausi hypererdvés vektoriai vadinami
atraminiais vektoriais [7].

Kad buty aiSkiau, imame paprasta pavyzdi: turime didele aibg elementy, priklausanciy
dviems skirtingoms klaséms dviejy dimensijy erdvéje. Vienos kategorijos elementai yra kairiajame
apatiniame kampe, kitos kategorijos elementai — deSiniajame virSutiniame kampe (zr. 1.9 pav.). Yra
be galo daug galimy plokStumy, skirian¢iy dvi kategorijas (zr. 1.11 pav.). I8kyla pagrindinis

klausimas: kuri geriausia, kaip apibrézti optimaliausia?
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1.10 pav. Dvi kategorijos, iSskirtos hypererdve

1.11 pav. Daug alternatyviy hypererdviu

Plokstuma, kurios riby plotis didesnis (zr. 1.10 pav. deSin¢je) yra pranaSesné pries kita.

Esant duomenims (X1, y1), ...(Xn, Yn) skiriamosios hypererdvés radimui sudaromos sekancios

salygos
V€ (1, ..., N) rasti w tokia, kad
wliX; +b > +1,jeiy; = +1
{WTXi +b<—1,jeiy;=-1 (10)
Arba  y;(wTx;+b)—1=0,v; (11)

Sudarome riba tarp skirtingy klasiy elementy (zr. 1.13 pav.)
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Atraminiai vektoriai

1.13 pav. Hypererdvés plotis ir atraminiai vektoriai

Tikslas — optimizuoti ribos ploti. Kuo mazesnis svorio vektorius w, tuo didesnis ribos
.2
plotlsm.
Kuo mums geras didesnis hypererdvés, skiriancios klases, plotis. Jei ir padarytume smulkia
(nedidelg) klaida bréziant riba, plotis suteikia galimybeg iSvengti klaidos. Kitas aspektas biity

iSvengti lokalaus minimumo bei pasiekti geresnio klasifikavimo [5].
[6] Jei analizuojama uzduot] sudaryty dvieju kategorijuy kintamieji su dviem prognozavimo
kintamaisiais, o kategorijuy taSkai galéty biiti padalinti (iSskirti) tiesia linija, tai viskas biity paprasta.

Deja, praktikoje SVM turi susidoroti su:

o Daugiau negu du prognozavimo kintamieji;

. TaSky i$skyrimas ne tiesia linija;

. Atvejais, kuomet pavienius klasiy taSkus neimanoma arba netikslinga i$skirti;
o Klasifikacija, kuomet turima daugiau nei dvi kategorijas;

Kuomet tiesios linijos linksta, reikia netiesiniy dalijan¢iy linijy. Tokiu atveju naudojama
branduolio (kernel) funkcija i§délioti duomenis i skirtingas erdves, kur hypererdvé gali duomenis
1§skirti. Kitaip tariant, branduolio funkcija gali transformuoti duomenis | aukStesnés dimensijos

erdve, kad galima biity juos i$skirti (zr. 1.14 pav.).
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Iiskyrimas yra lengvesnis aukStesnéje dimensijoje
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1.14 pav. Klasiy i§skyrimo palengvinimas

Taciau gali buti, kad net ir Kernel SVM negali atlikti klasifikavimo arba gali sudaryti
modelj su tokiu dideliu kiekiu poZymio vektoriaus dimensijy, kad nebeatskirs duomeny tipo,
pertekliniai duomenys tiesiog tampa triukSmu (over fitting). Kad palengvinti atskyrima, suteikti
klasifikatoriui lankstumo, SVM turi parametra E (Zr. 1.15 pav.), kuris kontroliuoja kompromisa tarp
keliy praleisty treniravimo klaidy, kurios daZniausiai atsiranda dél triukSmo ir tikslios ribos

i§laikymo. Tai sukuria minksta atskyrimo erdvg (soft margin), kuri praleidZia nedidelj nesutapima.

Treniravimo klaidos

1.15 pav. NepaSalinamas triukSmas
Minimizavimo lygtis:

min 1
=22

wl* + CY;max (0, 1—y;(w'x; +Db)) (12)

Kiekvienas x; taskas gali papulti i tris kategorijas:

. Yra uz ribos y;(wTx; + b) > 1, ir neturi jtakos
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o Gali biti ant ribos y;(wTx; + b) = 1, nedaro nuostolio, bet dalyvauja kaip atraminis
vektorius.
° Gali biti tarp riby, tuomet jo jvertis pakeiiamas i tinkama, taskas iStraukiamas {

uzribj

1.6. AdaBoost klasifikatorius

AdaBoost — tai dvieju klasiy (reikSmiy) klasifikatorius: +1 (taip), -1 (ne). Modelio
principas — stiprus klasifikatorius, sudarytas i§ keliy silpny klasifikatoriy.

Kaip ir SVM AdaBoost veikia sujungdamas keliy elementy balsus. Tik vietoj atraminiy
vektoriy AdaBoost naudoja silpnasias imtis.

Paveiksle pavaizduota (zr. 1.16 pav.), kad nei h; nei h, neduoda tobulo elemento, bet

AdaBoost kombinuoja su jais, kad pasiekti ,,gera” kombinacija.

ho

Fq

+ 4 +
|
|
|
|
|

1.16 pav. AdaBoost

Kitas zingsnis, duomenys yra persveriami, kad padidinti klasifikuoty im¢iy svarba. Sis
procesas tgsiasi, kiekviename zingsnyje (proceso periodas) silpniausio svorio elementas yra
iSmetamas.

Algoritmas atrodo sekanciai:

l. Nustatomi lygiis visy im¢iy svoriai, randamas maksimalus h;
2 yih(x) (13)
2. Atliekamas klasifikuoty im¢iy persverimas

3. Randamas kitas h maksimumas }; y;h(x;), randamas Sio klasifikatoriaus svoris o
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4. Grijztama prie antro punkto

Galutinis klasifikatorius atrodo sekanciai:

sgn(Xizq %¢ he(x)) (14)

Cia: o — klasifikatoriaus svoris;

h — imties elementas;
1.6.1. Tikslo funkcija
Norint sugebéti rasti svori, atsakanti i kiekviena klasifikatoriy, reikia suformuluoti tikslo

funkcija ir rasti o, kad ji minimizuoti.

Siekiama minimizavimo funkcija

Yi Ly sgn(ST e (x) (15)

Si funkcija netiesiné ir sunkiai minimizuojama, todél naudojama sekanti tiesiné funkcija,

kuri apibrézia virSuting hypererdves riba:
Obj =¥, e_Yi(2{=1°(tht(xi)) (16)

Kita $ios funkcijos iSraiska:

Vi = sgn(i=1 %¢ he(x)) (17)
o Jei sgn(y;) = sgn(CT-; <, he(x))), tai y;(ET-; <, he(x;)) yra didelis teigiamas, todél
Obj yra mazas.
o Jei sgn(y;) # sgn(CT_; <, he(x))), tai v;(XF-; <, he(x;)) yra didelis neigiamas, todél

Obj yra didelis.
Siai funkcijai reikia platesnés atskyrimo hypererdvés plocio, todél geriau treniruojasi. Ji
vienodai ir visur lygi ir diferencijuojasi.

1.6.2. Atnaujinimo schema

Aprasomas metodas, kaip rasti o, kiekvienoje algoritmo pakopoje:
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e (Esami balsai): Senas(x) = Y,; «; h:(x)

e (Esamas objektas): ¥; e 7YiZeXthe(xi)
Pridedame nauja klasifikatoriy h,(x) su nauju svoriu oy:

e (Nauji balsai): Senas(x) + o, X hy(x)

e (Naujas objektas): ¥; e Vi(old(x)+onhn(x))

. senas .
Santykis — objekto
naujas
senas objektas —v; .
' —J' — p—l w;e YLO(nhn(xl) (18)
naujas objektas 1=
v e~ Yyiold(xy) e~ Yiold(x)
Cla' Wl - Zie—yi old(xl-) - sum
Taip pat galima pastebéti:
sum
sumw; = ——=1
sum

Wi yra svoris, kuris gali buti priskirtas kiekvienam naujam elementui kiekvienoje imtyje.
Tai tenkina im¢iy svoriy reikalavimus:
e Jei yj=sgn(old(x;)), tai svoris yra mazas
o Jei yi#sgn(old(x;)), tai svoris yra didelis
Kad gauti naujo elemento svori o, priimama, kad esamas objektas yra fiksuotas

(nekintantis). Domina rasti toki o, kad su fiksuotu h, objekto funkcija yra minimizuota. Santykis

senas

— objekto gali biiti uzraSytas sekanciai:
naujas

senas objektas —x «
= Yiy=hp () Wi€ "+ Xiiy,2h, () Wi, (19)

naujas objektas
Cia:  1—-€= Yy ,=h,x) Wi5

€= Xi.y;2h,(x) Wi yra klaidos lygis (error rate) ant persverty im¢iy.

Todél:

senas objektas — (1_e)e_o<n+e e%n (20)

naujas objektas

(1-€)e *n+€ e*n > 2,/(1-€) € 21
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Sumos minimumas bus, kai:
(1-€)e™™n = +€ e*n (22)

Todél optimalus o, yra:

o= =log == (23)

2 €

1.7. Haar ir HOG palyginimas

Yra du Siuo metu placiausiai objekty atpazinime naudojami deskriptoriai (poZymiy

rinkikliai), tai yra Haar filtras ir orientuoty gradienty histogramy (HOG) metodas [7].

Automobiliy, pésCiyju atpazinimas gatvéje yra labai aktuali ir perspektyvi tema
automobilizmo pramonéje, kuomet visi gamintojai stengiasi idiegti vis daugiau intelektualiy
valdymo, stebéjimo, atpazinimo sistemy naujai kuriamuose automobiliuose, kas, be jokios
abejonés, prideda Zymios vertés ir konkurencingumo milZiniskoje pasaulinéje automobiliy

pramongje.

Pozymiy atsiradimo metodai mokinami objekty klasiy treniruojant klasifikatorius,

kuomet pateikiami vaizdai ir pasakoma kuriame yra ieSkomas objektas, o kuriame ne.

Taigi, naudojant kaskadinio atmetimo metoda, naudojamas AdaBoost klasifikavimo
metodas. Sio metodo esmé yra stiprus klasifikatorius, susidedantis i§ keliy silpnesniy
klasifikatoriy. Haar ir HOG naudojami sudaryti pozymiy vektorius objektui atpazinti. Siy
vektoriy dydis yra zenkliai didesnis nei pikseliy skaiCius vaizde. Visy iSskirty pozymiy
panaudojimas yra neadekvatus laiko sanaudy atZvilgiu norint pasiekti reikiama tiksluma, o, be
to, daugelis §iy pozymiy neturi savyje jokios svarbios informacijos (triuk§mas). Naudojamas tam

tikras poZymiy kiekis imtyje.

Haar silpnas Kklasifikatorius apibréziamas kaip silpna binariné funkcija g (24):

0, kitu atveju
Cia  f; - pozymio verté;
0; - poZymio slenkstis;

p; - slenkscio lyginumas (parity);
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HOG silpnas Klasifikatorius. Siuo atveju skaiiuojamas ne poZymio ivertis, o imamas
atstumas tarp vaizdo histogramos h; ir modelio histogramos m;. Modelis paskaifiuojamas kaip
vidurkio histograma tarp visy teigiamy vaizdy pavyzdzZiy. Kiekvienai h; vaizdo histogramai turime
atitinkama modelio histograma m;. Objekto modelis sudarytas ir AdaBoost atrinkty m;, kurie

geriausiai atskirs ieSkoma klas¢ nuo kitos klasés. Silpna klasifikatoriuy apibréziame kaip funkcija g
(25):

(" o ncatoers 2

Cia d (hjm;) — Bhattacharyya atstumas tarp histogramy h; ir m;;,

0; — atstumo pozymio slenkstis;

Bandymams buvo panaudota : 1000 teigiamy vaizduy apmokymui, 490 patikrinimui, 81
testavimui ir 250 neigiamy vaizdy.

Atliktas vieno lygio bandymas su abejais modeliy tipais sudarant stipry klasifikatoriy i§ 100,
150 1ir 200 Haar ir HOG pozymiu, panaudojant diskretini AdaBoost algoritma. Rezultaty vertinimui
panaudotas aptikimo lygis ir klaidinga tiesa (false positive).

Gauti rezultatai pateikiami lentel¢je 1 ir paveiksle 1.17 pav.

Lentelé 1
Vieno lygio bandymo duomenys

Klasifikatorius | Aptikimo lygis (%) | Klaidinga tiesa | Laikas
HOG - 100 69.0 1289 3.52
HOG - 150 72.5 1218 4.20
HOG — 200 83.1 1228 5.02
Haar — 100 96.5 1443 2.61
Haar — 150 95.7 1278 3.93
Haar — 200 95.8 1062 5.25
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1.17 pav. Vieno lygio bandymo rezultatas

Véliau bandyma pakartojo panaudojant kaskadinio atmetimo metoda. Pirmo bandymo

variantas papildomas keiiamu poZzymiy skaiiumi ir neigiamy pavyzdziy skai¢iumi. Gauti

duomenys pateikti lenteléje 2 ir paveiksle 1.18 pav.

Lentelé 2
Daugiapakopio bandymo duomenys
Klasifikatorius | Kaskados | PoZymiy | Neigiamy Aptikimo Klaidinga | Laikas
lygiai skaicius pavyzdZiy skaicius | lygis (%) tiesa

Haar 12 306 1000 94.3 598 0.75
Haar 12 332 2000 94.0 490 0.71
Haar 12 386 3000 93.5 445 0.59
HOG 12 147 1000 96.5 935 0.51
HOG 12 176 2000 96.1 963 0.59
HOG 11 192 3000 96.6 954 0.55
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1.18 pav. Atpazinimo kaskados budu rezultatai

Apibendrinant rezultatus.

Apie HOG metoda: didinant pozymiy skaiciy, aptikimo lygis didéja, klaidingos tiesos dydis
praktiskai nesikeicia.

Apie Haar metoda: didinant pozymiuy skaiciy, klaidingos tiesos dydis maz¢ja, aptikimo lygis
beveik nekinta.

Antru atveju, abiejy modeliy elgsena beveik identiska pirmam vieno lygio klasifikavimui,
Haar ir HOG metodai pasieké panasy atpazinimo lygi, tik HOG tam reikéjo perpus mazesnio
poZymiy skaiciaus.

Didinant pozymiy skai¢iy, HOG metodo atpazinimo lygis did¢ja, klaidinga tiesa iSlieka

tokia pati, kuomet Haar metodui klaidinga tiesa mazéja.
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2. Vaizdo integravimo dalimis metodo tyrimas

HOG metodo veikimo principo nagrin¢jimui buvo pasirinktas vaizdo integravimo dalimis
metodas, apra$ytas 1.4. skyrelyje. Zmogaus atpaZinimui panaudotas metodas aprasomas [4][8].

AtpaZinimui panaudotos atsitiktinés nuotraukos, rastos internete.
Panaudotas metodas — tai miSinys i$ tokiy komponenty:

e HOG pozymiai;
e Efektyviis algoritmai, skirti dalimis integruojamiems objektams atpazinti;

e Diskriminatyvus apmokymas su pasléptais kintamaisiais ( latent SVM);

Uzduotis — pateiktose nuotraukose aptikti ir pazyméti zmones. Apdorotas nuotraukas galime

suskirstyti | keturias kategorijas:

. Visi objektai atpazinti;

o Tik dalis objekty atpaZinta;

o Ieskomi objektai neatpazinti,

o Kiti objektai atpazinti kaip ieSkomi (klaidingai atpaZzinta).

Atpazinimui didelg jtaka turi pacios nuotraukos dydis (skyra pikseliais). Nuotraukose, kuriy
dydis yra labai didelis, atpazistami visi Zmonés, Jei nuotraukos mazos ir objektai mazi, tai

dazniausiai objektai neaptinkami. Kitos pastebétos neatpazinimo priezastys:

. pavaizduota tanki minia, sunku i$skirti kontiirus (zr. 2.1 paveiksle);
o iSplaukgs vaizdas (Zr. 2.2 paveiksle);
o du greta arba vienas uZ kito stovintys Zzmonés dazZnai atpazistami kaip vienas

(zr. 2.4 paveiksle);
o Zzmogaus laikysena — jei guli, pasvirgs arba nesimato kokios tai kiino dalies —
tai dazniausiai neatpaZzista (Zr. 2.3; 2.5; 2.6 paveiksluose);

o Pakankamo dydZio, taciau stovintis prie kokio tai objekto, pvz pakelés stulpo

(zr. 2.7 paveiksle);
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2.4 pav. .NeiSskirti Zzmoneés

AT W

[T

2.5 pav. Ne visas zmogus kadre

2.3 pav. Gulintys Zmonés
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2.6 pav. Krentantis Zmogus 2.7 pav. Zmogus $alia stulpo

Kitos neatpazinimo priezastys — klasifikatorius apmokytas tik tam tikro tipo Zmoniy
atvaizduy (tam tikra laikysena), per mazai pozy variacijos pavyzdziy, HOG fiksuotas skaic¢iavimo

laikas bei uzdétas atpazinimo slekstis ( atpaZistamas Zmogus turi buti tam tikro minimalaus

dydzio (zr. 2.8 pav.)).

2.8 pav. Atpazinimas su slenkstine verte
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3. Slenkstinés vertés, panaudotos vaizdo integravimo dalimis metodo tyrime,

nustatymas

Kad nustatyti naudojama slenksti, nuo kurio vertés objektas atpazistamas kaip ieSkomas,
padaréme keleta skaitmeniniy nuotrauky (zr. 3.1 pav.), kuriose vaizduojamos dvi moterys, einancios
gatve, viena prieSais kita. Ta pati situacija atvaizduota trijose nuotraukose, bet skirtingais steb&jimo
kampais. Originalus nuotraukos dydis (skyra) 4500x3000 pikseliy. Nuotraukoje artimesni Zmogu
pazymeésime Nr. 1, tolimesni Nr. 2.

a b C

3.1 pav. Tyrimui naudotos nuotraukos

Vaizdy atpazinimui naudojome Matlab programing jranga, o algoritmo koda panaudojome i$
Saltinio (), kuris taip pat buvo panaudotas ir antrame skyriuje. Prie§ apdorojant nuotraukas Matlab

programa, jos buvo sumazintos IrfanView programa.

Motery dydi nuotraukose nustatéme Matlab programos vaizdy redaktoriaus imfool pagalba.

Duomenis suraséme lentelése 3.2; 3.3; 3.4; 3.5; 3.6;

3.2 pav. Paveiksluota i§ vidutinio nuotolio
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Lentelé 3.1
Objekto Nr.1 aptikimo duomenys i$ 3.1 (a) paveikslo
Nuotraukos dydis pikseliais Objekto Nr. 1 dydis pikseliais | Rezultatas
4500x3000 457 Atpazino
2200x1500 232 AtpaZino
2000x1350 206 Atpazino
1800x1200 186 Atpazino
1600x1050 161 AtpazZino
1350x900 139 Atpazino
1125x750 117 Atpazino
900x600 93 Atpazino
675x450 70 NeatpaZino
Lentelé 3.2

Objekto Nr.2 aptikimo duomenys i$ 3.1 (a) paveikslo

Nuotraukos dydis pikseliais Objekto Nr. 2 dydis pikseliais | Rezultatas
4500x3000 237 AtpaZino
2200x1500 119 Atpazino
2000x1350 105 AtpaZino
1800x1200 94 Atpazino
1600x1050 84 Atpazino
1350900 73 NeatpaZino
1125x750 60 Neatpazino
900x600 47 NeatpaZino
675x450 35 Neatpazino

a)
3.3 pav. Fotografuota i§ didZiausio nuotolio: a) originalus vaizdas; b) i§didintas fragmentas su
Zzmoniy figliromis

b)
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Lentelé 3.3
Objekto Nr.1 aptikimo duomenys i$ 3.1 (b) paveikslo
Nuotraukos dydis pikseliais Objekto Nr. 1 dydis pikseliais | Rezultatas
4500x3000 239 Atpazino
2200x1500 124 Atpazino
2000x1350 111 Atpazino
1800x1200 97 Atpazino
1600x1050 85 Neatpazino
1350x900 74 Neatpazino
1125x750 61 Neatpazino
900x600 49 Neatpazino
675x450 36 Neatpazino
Lentelé 3.4

Objekto Nr.2 aptikimo duomenys i$ 3.1 (b) paveikslo

Nuotraukos dydis pikseliais Objekto Nr. 2 dydis pikseliais | Rezultatas
4500x3000 175 Atpazino
2200x1500 89 Atpazino
2000x1350 81 Atpazino
1800x1200 72 Atpazino
1600x1050 61 Neatpazino
1350x900 53 Neatpazino
1125x750 43 Neatpazino
900x600 35 Neatpazino
675x450 27 Neatpazino

3.4 pav. Paveiksluota i§ arti
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Lentelé 3.5
Objekto Nr.1 aptikimo duomenys i$ 3.1 (c) paveikslo
Nuotraukos dydis pikseliais Objekto Nr. 1 dydis pikseliais | Rezultatas
4500x3000 707 Atpazino
2200x1500 360 Atpazino
2000x1350 323 Atpazino
1800x1200 289 Atpazino
1600x1050 218 Atpazino
1350x900 218 Atpazino
1125x750 180 Atpazino
900x600 145 Atpazino
675x450 107 Atpazino
Lentelé 3.6

Objekto Nr.2 aptikimo duomenys i$ 3.1 (c) paveikslo

Nuotraukos dydis pikseliais Objekto Nr. 2 dydis pikseliais | Rezultatas
4500x3000 296 AtpaZino
2200x1500 154 AtpaZino
2000x1350 144 Atpazino
1800x1200 120 AtpaZino
1600x1050 94 Atpazino
1350x900 91 AtpaZino
1125x750 78 Neatpazino
900x600 61 Neatpazino
675x450 47 NeatpaZino

Atpazinimo slenkstis 1§ vidutinio nuotolio paveiksluotoje nuotraukoje (zr. 3.2 pav.) objekto

Nr.1 yra 70 pikseliy, objekto Nr. 2 yra 73 pikseliai.

Atpazinimo slenkstis i§ tolimiausio nuotolio paveiksluotoje nuotraukoje (zr. 3.3 pav.)

objekto Nr.1 yra 85 pikseliai, objekto Nr. 2 yra 61 pikselis.

Atpazinimo slenkstis 1§ maziausio nuotolio paveiksluotoje nuotraukoje (zr. 3.4 pav.)

objektas Nr.1 yra atpazistamas visy testuojamy dydZiy nuotraukose, objekto Nr. 2 yra 78 pikseliai.

Apibendrinant rezultatus, galima pastebéti, kad to paties vaizdo, bet skirtingy Zitiréjimo

kampy atpazinimo slenksciai skiriasi, kaip ir toje pacioje nuotraukoje esanciy objekty.

Pazymétina, kad, apdorojant didelés skyros nuotraukas, sugaiStama daugiau laiko nei

mazesniy. Todél, naudojant §; atpaZinimo metoda praktikoje, svarbu parinkti optimaly nuotraukos

dydi, kad pasiekti kompromisa tarp norimo apdorojimo greicio ir tikslumo.
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ISVADOS

Darbo tikslas — iSanalizuoti HOG metodo panaudojima Zmoniy atpaZinimui vaizduose.
ISanalizavus dideli kiekj literatiiros, aprasyti HOG metodo ir jo papildyty biidy veikimo
principai.

Dalal — Triggs HOG metodo privalumai: dél fiksuoty bloky dydzio poZymiai
skaiCiuojami per nustatyta laika, nepriklausomai nuo dydzio. D¢l histogramy lokalaus
normalizavimo metodas atsparus apsSviestumo pokyc¢iams, nezymiems objekto pasislinkimams.

Modelio apmokymui naudojama tiesiné SVM, tai supaprastina ir pagreitina skaiciavimus.
Taip pat panagrinéti keli patobulinti HOG metodai — kaskadinio atmetimo metodas ir Boosting

HOG metodas.

Kaskadinis atmetimo mechanizmas naudoja AdaBoost klasifikatoriy, sudaryta i$ keliy
silpny tiesiniy SVM klasifikatoriy. Histogramoms sudaryti naudojami kintamo dydZio blokai,
todeél ju kiekis nuo 105, naudojamy standartiniame metode, padidéjo iki 503 1. Tai igalina
sudaryti didesn¢ poZymiy variacija. Histogramy normalizavimui naudojama L1 norm formulé

vietoj L2 norm, naudojamos standartiniame HOG metode.

Boosting HOG metodas — tai kompromisas tarp Dalal — Triggs metodo ir kaskadinio
atmetimo metodo. Tai greitas metodas. GreitaveikiSkuma lemia metodo veikimas, kuomet
atlickamas iSankstinis vaizdo apdorojimas, klasifikatoriui pateikiami tik naudingos informacijos
turintys kvadratiniai blokai. Anot literatiiros Saltiniy, metodas yra keturis kartus greitesnis nei

kaskados, uz standartini HOG metoda dar daugiau.

Tiriamajam darbui surinkom zZmoniy atvaizdy nuotrauky, rasty internete, duomeny bazg.
Matlab programoje pasinaudojus Saltinyje [9] pateiktu programos algoritmu, apraSanciu vaizdo
integravimo dalimis metoda, atlikome Zmoniy atpaZinima. Gautus rezultatus galime suskirstyti {
keturias kategorijas:

e Visi objektai atpazinti,
e Tik dalis objekty atpazinta;
e leskomi objektai neatpazinti;

o Kiti objektai atpazinti kaip ieSkomi (klaidingai atpazinta).

Taip pat buvo atlikta atpazinimo slenkstinés vertés paieska eksperimento biidu.
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Nustatyta, jog toje pacioje nuotraukoje esanciu skirtingy objektu slenkstinés atpazinimo
vertés skiriasi, kaip ir skiriasi ty paciy objekty slenkstinés atpazinimo vertés skirtingose
nuotraukose. Apibendrinant rezultatus, galima teigti, jog gauty rezultaty kokybg labiausiai lemia

pozymiy rinkiniai ir efektyvus klasifikatoriaus apmokymas.
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