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1 Uvod

Prepoznavanje osoba podrudje je rastuéeg zanimanja akademske zajednice i industrije.
Neke primjene mogu biti:

Prepoznavanje ljudskog oblika u buduénosti bi moglo zamijeniti klasi¢cne metode
oznacavanja osoba na Web 2.0 servisima. Dovoljno napredan sustav mogao bi
predlagati imena osoba na slikama temeljem sli¢nosti s do sada oznacenim
slikama. Slike postavljene na ove servise obi¢no su namijenjene dijeljenju s
ostalim korisnicima i nalaze se u veéoj rezoluciji u odnosu na, primjerice, kamere
koje nalazimo u video nadzoru.

Robustan algoritam detekcije osoba koristan je u video nadzoru. Napredni
algoritmi pomazu u automatizaciji nadgledanja ili izdvajaju manje koli¢ine video
zapisa koje se rucno pregledavaju. Pozadina je obi¢no staticna i moZze se uciti, Sto
olaksava detekciju.

Podrucje primjene je i analiza ponasanja. Detekcija osoba pred izlogom mogla bi
odgovoriti na pitanje gdje i koliko dugo kupci zastaju, te koje proizvode gledaju.
Pracenjem osobe moZe se utvrditi koje je sve skupine artikala kupila.

Oko 15% smrtnih slu¢ajeva u prometu dogada se u nesre¢ama koje ukljucuju
pjesake (Bu, 2005). Metodama detekcije pjeSaka i predvidanja moguée nesrece
nastoji se ovaj broj bitno smanijiti. Uz nastojanja da se vozila naprave $to
sigurnijima pri sudaru, detekcija pjeSaka djeluje preventivno utoliko da pomaze

uociti potencijalnu kriznu situaciju.

Zadada detekcije pjeSaka u prometu tezak je problem u odnosu na prije nabrojene. U

vrijeme pisanja ovog rada u vozila se ne ugraduju sustavi koji bi pomagali vozacu

temeljem racunalnog vida. Eksperimentalni sustavi spomenuti su u poglavlju o bliskim

radovima. Povecanje dostupne racunalne snage i novi algoritmi daju naslutiti da bi se

upotrebljiv sustav mogao uskoro pronadii za ovu uporabu. Tema je ovog rada detekcija

osoba u slikama. Kao uze podrucje rada obradena je detekcija pjeSaka u slikama, jer je

detekcija osoba u prometu najteza i najc¢esée istrazivana primjena, pa je uspjehe s ovog

podrucja lakse prenijeti na druga podrucja, nego obratno.



1.1 Detekcija pjesaka u prometu
Zahtjevi na uporabljiv algoritam detekcije pjesaka su:

e 7auporabljiv sustav traZi se velika pouzdanost, mali broj krivih detekcija (eng. false
positives)

e U prometu se pjesaci susreéu na slikama s velikim brojem pozadina, vremenskih
uvjeta i uvjeta osvjetljenja

e Razli¢ite udaljenosti i brzine kretanja pjesaka za koje sustav treba raditi

Sustav koji bi zadovoljavao navedene kriterije u trenutku pisanja rada nije stavljen u
uporabu, pa je ovo aktivno podrucje istraZivanja. Pristup se ne ograni¢ava samo na

racunalni vid, ve¢ se koristi ¢itav niz senzornih sustava:
a) Piezoelektri¢ni senzor

Senzori se ugraduju u pod i elektri¢ni signali se generiraju u ovisnosti o pritisku koji
stvara osoba koja se nalazi na podlozi. Uporabu su pronasli na pjesackim prijelazima,
gdje omogucuju detekciju pjesaka koji ¢ekaju ili prolaze kolnikom. Ova vrsta senzora
omogucuje veliku pouzdanost i ne zahtijeva kompleksno procesiranje signala (Bu,
2005). Pristup se navodi zbog kompletnosti izlaganja, a ima malo slicnosti s pristupom

ovog rada.
b) Podzvucni senzori

Senzori emitiraju podzvucne valove koji se reflektiraju na pjeSacima i vracaju u
primaocu. Na temelju reflektiranog signala racuna se veli¢ina, brzina i udaljenost
objekta. Moguce je detektirati pjeSake na udaljenosti od oko 10m. Pokazuje se da na
uspjeh detekcije bitno utje¢u vremenske prilike, te materijal odjeée pjesaka (Bu,

2005).
c) Mikrovalniradar

Orude detekcije ovog senzora je elektromagnetski val odasiljan s mikrovalne antene.
U usporedbi s procesiranjem ra¢unalnog vida, signale je manje zahtjevno obradivati

racunalom. Za razliku od podzvucnih senzora, ova vrsta detekcije manje ovisi o



vremenskim prilikama kao Sto su vlaga ili pritisak zraka. Radar moZze biti ugraden u

unutrasnjost vozila bez narusavanja vanjskog dizajna.
d) Laser

Infracrvena laserska zraka se emitira, reflektira i vra¢a u senzor. Tehnologija je vrlo
precizna u usporedbi s drugim metodama i omogucuje precizno mjerenje udaljenosti
(do u red velicine cm). Vozilo se oprema sa vise senzora i procesirani podaci stvaraju
viSedimenzionalnu sliku predmeta. Visoka preciznost lasera omogucuje visoku
rezoluciju dobivenih podataka. Buduci da spada u red optickih senzora, na ovu vrstu
prikupljanja podataka utje¢u vremenske prilike kao $to su kisa ili snijeg, te zahtijeva

viSe procesorske snage u odnosu na prethodne metode.
e) Racunalnivid

Koristeéi video kameru prikuplja se vizualni zapis okoline. Dva pristupa obradi slike su
algoritmi koji prepoznaju pjesake temeljem specifi¢nosti ljudskog hoda, te temeljem
obrisa ljudske siluete. Prvi pristup u nizu slika trazi znacajke ritmickog kretanja
karakteristicnog za hod pjeSaka. Mane ovog pristupa su nemogucnost detekcije
stati¢nih osoba ili osoba koje se kre¢u na netipi¢an nacin — primjerice skac¢u. Nadalje,
potrebna je vidljivost nogu i stopala, buduci da se detekcija najéesée vrsi na temelju
njihovih kretnji. Potrebno je duZe vrijeme procesiranja jer se koristi niz uzastopnih
slika, Sto odgada prepoznavanje do obrade zadnje slike. U nastavku ¢e vise biti receno

o pristupu koji se temelji na karakteristicnom obliku pjesaka.

1.2 Izazovi prepoznavanja pjeSaka temeljenog na obliku siluete

Privla¢na prednost ovog smjera obrade je mogucnost detekcije pjeSaka u pokretu i
statickih pjesaka. Potrebno je pronadi i kodirati ona svojstva oblika koja se pojavljuju kod
svih ili velike veéine pjesaka, vodeci racuna o racunalnoj snazi potrebnoj da se

prepoznavanje izvrsi.

Oblici koje treba detektirati mogu se uvelike razlikovati u ovisnosti o stavu pjesaka,

poloZzaju ruku, odjedéi i osvjetljenju. Raznolikost oblika koje treba detektirati pridonosi



povecanju neispravno pozitivnih detekcija. Takoder, buduci da su svojstva rasprsena po
velikom dijelu slike i tesko ih je jednostavno opisati, ova vrsta prepoznavanja donosi velik
broj znacajki koje treba ispitati, Sto direktno uzrokuje potrebu za ve¢om ra¢unalnom

snagom.

1.2.1.1 Raznolikost oblika pjesaka
Tesko je pronadi i opisati jedinstvenu osobinu koju posjeduju svi pjesaci. Ljudi mogu imati

razlicite boje koZe ili odjevnih predmeta. Paznja istrazivaca stoga je usmjerena na oblik
siluete osobe. Teskoce koje se javljaju promatrajuci oblik mogu donijeti objekti kao $to su
torbe ili druge stvari koje osoba nosi. No i bez dodatnih objekata, ljudsko tijelo dolazi u

velikom mnostvu oblika: od pretilih do mr3avih, visokih i niskih.

Slika 1. Tri razlicita pjesaka razlicitih oblika

1.2.1.2 Raznolikost veli¢ina
Uz odstupanja zbog visine osobe, osoba mozZe biti manja jer je udaljena od kamere. Kako

se pokazalo teskim kodirati promjene veli¢ine pri treniranju prepoznavanja, vecina
algoritama koristi pristup da pri treniranju koristi fiksnu veli¢inu, a pri detekciji skalira
sliku po potrebi. Pri tome je lakse sliku skalirati na manju velic¢inu, a problem moZe nastati

ako je slika pjesSaka manja od trenirane veli¢ine, kada je potrebno skaliranje slike navise.

Slika 2. Razlicite veli¢ine pjesaka



1.2.1.3 PoloZzadji tijela
Dodatni izazov predstavlja razli¢itost poloZaja tijela, ruku i nogu. U idealnom slucaju

objektu se dozvoljava samo jedan standardni poloZaj. Jasno je da u primjenama, osobito u

prometu ili nadgledanju ovakva restrikcija nije izvediva ni moguca.

Slika 3. Pjesaci s razli¢itim poloZajima tijela

1.2.1.4 Osvjetljenje
Osvjetljenje predstavlja osobiti izazov pri detekciji u prometu, gdje je moguce da je

detektor pokretan i time prolazi kroz razlicite zone osvijetljenosti. Pri tome valja voditi
racuna ne samo o mijenjanju osvjetljenja na cijeloj slici, ve¢ i na to da se osvjetljenje moze
promijeniti i na dijelu slike. Potrebna je normalizacija slike koja ¢e uvesti Sto manju

osjetljivost i na lokalne i na globalne (preko cijele slike) varijacije svjetla.

Slika 4. Razlicita osvijetljenost pjeSaka

1.2.1.5 Mijenjanje tocke gledista
Za sustave koji prate pjesaka bitno je imati sto precizniju informaciju i kada se pjesak i/ili

kamera (koja se moZda nalazi u automobilu ) gibaju. Ovaj problem veZe se na prijasnje
probleme skaliranja, primjerice kada pjeSak dolazi prema kameri, te problema poloZaja

tijela, ako se pjesak rotira u odnosu na kameru.
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Slika 5. Razlicite tocke gledista pjeSaka

1.2.1.6 Varijacije pozadine
Pozadina moze biti sli¢na pjesSaku i na taj nacin detektirana kao dio njegovog oblika,

deformirajuci ga. Kada je kamera stacionirana, pozadina se moZze uciti i tako u¢inkovito
eliminirati. 1z ve¢ re¢enog je jasno da se na navedeno u veéini primjena ne moZze racunati.

U primjeni se teskim pokazuju pozadine s puno detalja.

Slika 6. Razlicite pozadine pjesaka

1.3 Povezani radovi

Jedan od najpoznatijih radova ovog podrucja je (Viola, 2001). Viola i Jones detektiraju lice
koristeci algoritam ucenja baziran na AdaBoostu kako bi izdvojili kriticne znacajke i
ostvarili brzo procesiranje. Ovdje se ukratko predstavljaju znacajke koje koriste Viola i

Jones, kako bi se opisala alternativa zna¢ajkama koristenim u ovom radu.

Najjednostavniji nacin provjere slike vodio bi zacijelo provjeri vrijednosti pojedinih toc¢aka
slike. Ovaj pristup ima viSe znadajnih nedostataka: ¢ak i unutar normaliziranih slika
postoje znacajna odstupanja u poloZaju pojedinih objekata. Glava osobe mozZe biti
pomaknuta vise u neku stranu, pa ée tako na jednoj slici isti piksel biti dio glave osobe, a
na drugoj opisivati pozadinu. Druga znaajna mana odnosi se na razliku u intenzitetu. Istu

osobu u razli¢itim uvjetima osvjetljenja opisivat ce slike bitno razlic¢itih intenziteta tako da



je tesko postaviti odluc¢an uvjet na intenzitet piksela. O ovim problemima bit ée vise rijeci

u nastavku. Jedno od rjeSenja nude Viola i Jones u svom originalnom radu.

Znacajke koje se koriste za detekciju su razlike u povrSinama

pravokutnika. Slika 7 ilustrira tipove znacajki. Vrijednost

svake znacajke je razlika izmedu zatamnjenog i svijetlog S . .

dijela pravokutnika. Tako se iznos znacajke tipa A dobiva tako

da se zbroje intenziteti to¢aka tamnog dijela, te se od tog

iznosa oduzme zbroj toc¢aka svijetlog dijela.
Slika 7. llustracija tipova znacajki

Slika 8 prikazuje primjenu znacajki. Slike 7 i 8 preuzete su iz

rada (Viola, 2001). Dio pravokutnika koji pada na ¢elo

detektiranog lica ima manje intenzitete tocaka od dijela

pravokutnika koji pripada o¢ima. Ova znacajka uspjesno

opisuje svojstvo ljudskog lica da su je podrucje ociju tamnije M '
od podrucja cela. o

Slika 8. Pronadene znacajke
Odgovor na postavljene probleme pred odabrane znacajke

autori su rijesili na sljedeéi nacin: znacajke koje oni koriste su delokalizirane i temelje se
na razlici zbroja intenziteta. Time Sto pravokutnici pokrivaju puno vec¢u povrsinu od
pojedinog piksela dobiva se na fleksibilnosti. Primjerom iz detekcije osoba, cak i ako je
glava osobe koju Zelimo detektirati pomaknuta u odnosu na standardnu poziciju,
pravokutnici mogu obuhvatiti dovoljno veliko podrucje, tako da se ona ipak pronade u
znacajki. Drugi izazov koji se tice razlika u osvjetljenju ove znacajke rjesavaju time Sto se
promatra razlika u zbrojevima intenziteta, a ne same intenzitete. Primjerom iz detekcije

lica, ¢ak i ako je lice osvijetljeno ili u sjeni, regija ociju ¢e biti tamnija od regije lica.

Predstavljene znacajke mogu se metodom integralne slike izracunati u konstantnom
vremenu. Metoda ¢e detaljnije biti objasnjena u narednim poglavljima. Nedostatak
znacajki je njihov fiksni pravokutni oblik zahtjevan zbog brzog izracunavanja. Tesko se

kodiraju kose povrsine ili elipti¢ni oblici.

U prilagodbi vlastitog klasi¢nog rada za detekciju pjesaka (Viola, 2005), Viola i Jones uz

navedene znacajke koriste i uzorke kretanja. Rad je namijenjen detekciji pjesaka za



potrebe nadgledanja i prilagoden je niskim rezolucijama pripadajuc¢ih kamera. Klju¢na

novost je prilagodba postojecih znacajki za detekciju pokreta.

Za svaku sliku racuna se pomak u odnosu na prethodnu u 4 glavna smjera: gore (G), lijevo
(L), dole (D) i desno (R), Sto zajedno sa slikom koju dobijemo jednostavnim oduzimanjem
trenutne i prethodne slike (TP) ¢ini 5 slika. Tako se slika G dobije da se svi pikseli trenutne
slike pomaknu za jedan piksel prema gore i oduzmu od prosle slike. Ovako se oponasa
moguce kretanje pjeSaka prema gore u slici: ako se pjesSak kre¢e prema gore razlike ce biti
manje nego ako se, primjerice, kreée prema dole. Ocekuje se da ¢e dobivene slike biti
tamne, osim na dijelovima gdje postoji pomak. Nad postojeéim slikama uvode se tri nove

vrste znacajki:

1) Znacajke koje zapisuju razliku u pravokutnicima slike TP i svake od slika G, L, D i R.
2) Znacajke koje racunaju iznose pravokutnika u svakoj od slika TP, G, L, DiR.
3) Znacajke koje ra¢unaju razlike izmedu dva pravokutnika na slici, gdje je slika jedna

od G, L, DiliR.

Razlika znacajki 2) i 3) je u tome Sto znacajka 2) u obzir uzima zbroj intenziteta unutar

pravokutnika, dok znacajka 3) tom zbroju oduzima intenzitete drugog pravokutnika.

Ovom relativno jednostavnom pretragom prosirila se metoda osnovnog rada na kretanje
pjesaka, pa tako ovaj rad obuhvada i staticke i dinamicke informacije. Radom (Viola,
2005) postignuto je prepoznavanje od 90% pjesaka uz red velicine krivo pozitivnih
detekcija 10™. Prosje¢no vrijeme obrade slike je 0.25s za sliku veli¢ine 360x240, na

racunalu brzine 2.8GHz.

Istaknut je rad (Papageorgiou, 99), gdje autori koriste racunalni vid za ostvarivanje
visokog stupnja detekcije uz brzinu obrade od 10Hz. | ovdje se koriste iste znacajke kao i u
prethodnim radovima, ali algoritam ucenja nije vise AdaBoost, ve¢ SVM (eng. Support
vector machine ) klasifikacija. Postize se postotak od oko 90% detekcije pjesaka uz 10™
lazno pozitivnih detekcija. Sustav je integriran u testna vozila kroz projekt poznat kao

DaimlerChrysler Urban Traffic Assistant (UTA).



2 Izrada Klasifikatora

U ovom poglavlju opisuje se teorijska podloga za treniranje klasifikatora. Dva su klju¢na
pitanja pitanja pri dizajnu i izradi klasifikatora: kako odabrati znacajke? Kako iz
pojedinacnih znacajki napraviti klasifikator? Tragom ovih pitanja, izrada klasifikatora
opisuje se u viSe dijelova. Prvi dio obraduje odabir znacajki, te objasnjava zasto se koriste

dvije vrste znacajki. Drugi dio posveéen je algoritmu ucenja.

2.1 Znacajke

Kao sto je do sada receno u uvodu, posljednjih godina najpopularnije znacajke temelje se
na sumama intenziteta pravokutnika. Ove znacajke su poznate i kao Haarove znacajke.
Pristup koji se radom istraZuje je prepoznavanje pjeSaka na temelju oblika. Nastojao se
odabrati takav pristup znacajkama koji ée omoguditi opis oblika pjesaka uz sto manje
racunanja. Ovaj rad otklanja se od vecine ostalih koristeci jednostavne znacajke temeljene
na intenzitetima derivacija, te stvarajuci iz njih nove znacajke. Kako se u radu koriste dvije
vrste znacajki, korisno ih je na pocetku razlaganja razli¢ito imenovati. Znacajke niZe razine
nazvane su pokazivaci (eng. pointers), zato $to za odredenu tocku pokazuju iznos
derivacije slike. Druga vrsta znacajki nazvana je obris (eng. shapelet), jer kombinira

znacajke nize razine, pokazivace, kako bi opisala komadié oblika pjesaka.

Objasnjenje znacajki lakse je razumljivo kada je poznato Sto se s Ty =y

njima Zeli postici. Krajnji rezultat je klasifikator vizualiziran na slici 9. ﬁ )

et

Slika je preuzeta iz (Sabzmeydani, 2007) . Tamna podrudja na slici

b
¥

opisuju karakteristi¢an izgled pjeSaka, naucen od strane sustava.

Testiranje dijela slike (prozora) koje odgovara na pitanje da li je !' _ W

prisutan pjeSak te¢e ovako: na zatamnjenim podrucjima . :.’ !!! '
provjeravaju se intenziteti piksela. Za svaki piksel postavlja se I _':J__iL f
pitanje: da li je intenzitet piksela testirane slike veéi od granice r “.-' Pt AL . .-

postavljene za taj piksel. Ukoliko je odgovor za dovoljan broj piksela  Slika 9 llustracija
klasifikatora

potvrdan, slika se klasificira kao pjesak. Ovo je pojednostavljen prikaz

testiranja, koje ¢e detaljnije biti objasnjeno u narednim poglavljima.
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Temeljne znacajke: pokazivaci

Proces racunanja temeljnih znacajki tece kako slijedi:

1)
2)

3)

4)

Prvo se slika prebaci u crno-bijeli (eng. grayscale) oblik, koji ¢emo zapisati kao G.
Racduna se promjena piksela u 4 smjera. Nastale slike . 90°
u ostatku teks ta navode se kao derivacije slike G. " ad
Primjerice, za smjer 1 koji je pod kutem od 0°,
racuna se nova slika D4, tako da je: o°
D1(x,y) = |G(x+1,y)-G(x-1,y)| (1) slika 10. Smjerovi u kojima se
ratunaju derivacije slike
Izrazi za ostale smjerove su kako slijedi:
Da(xy) = |G(x+1,y-1)-G(x-1,y+1)|  (2)
Ds(x,y) = |G(x,y-1)-G(x,y+1) | (3)

Da(x,y) = [G(x-1,y-1)-G(x+1,y+1)[  (4)

Za svaki piksel pojedine derivacije racuna se nova

vrijednost tako da se zbroji okolnih 25 piksela, i

rezultat podjeli s 25. U praksi se pokazalo da ovaj .

postupak prosiri rubove dobivene prethodnim

postupkom. Kako ¢e se kasnije pokazati, ovo je veoma

vazno za rezultate klasifikatora. Ovim postupkom
Slika 11. Oznacen sredisnji

nastoji se izbjeci prva prepreka pred znacajkama koje piksel i susjedi koji utjecu na
njegovu novu vrijednost

rade s pikselima: manje varijacije u normaliziranim

slikama. O ovome je viSe receno u uvodu, u dijelu o odabiru znacajki za rad (Viola,

2001).

Provodi se postupak lokalizirane normalizacije. Intenziteti se normaliziraju s

obzirom na lokalne susjede, ¢ime se prevladava druga zamjerka znacajki

temeljenih na pikselima: razlike u osvjetljenju. Ako je jedan dio pjesaka bolje

osvijetljen, a drugi primjerice u sjeni, ovim postupkom taj ¢e se efekt umanijiti.

Kasnije je pokazano kako normalizacija utjece na rezultate algoritma.

Normalizacija se provodi tako da se svi pikseli pripadnici iste regije pomnoze s

odgovaraju¢om konstantom. Tocnije, prema formuli:
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_ Ds(x.y)
Ds(x.y) = JEDs(L.))*Ds(i)) +1)

(5)
Izbor veli¢ine regije opisan je kasnije, pri opisu ostalih parametara algoritma. Sve
regije su iste veliine i oblika kvadrata. Pri raunanju zbroja kvadrata intenziteta u
pikselima regije (suma u nazivniku formule 5) koristi se metoda popularizirana u
(Viola, 2001) nazvana integralna slika. Ideja ove metode je da se za svaki piksel
(x,y) pamti suma intenziteta u povrsini pravokutnika (0,0)-(x,y). Tu sumu nazivamo
integralom I(x,y). Ove vrijednosti koriste se kako bi se intenziteti na povrsini bilo
kojeg pravokutnika na slici dobili u konstantnom vremenu. Povrsina pravokutnika

D naslici 12 je l4+l1-15-15.

Slika 12. Integralna slika

Slika 13 prikazuje medukorake pri stvaranju normalizirane derivacije. Za svaku sliku

stvaraju se 4 takve derivacije koje odgovaraju 4 osnovna smjera navedena u slici.

Slika 13. Slike u postupku stvaranja normalizirane derivacije

Pokazivac je jednostavna znacajka koja se sastoji od pozicije, smjera, iznosa (8) i

predznaka (p). Za svoju poziciju, pokazivac je znacajka koja kaze da je slika vjerojatnije

pjesak, ako je njena normalizirana derivacija Dq(X,y) na toj poziciji veé¢a od 8. Predznak

11



pokazivaca p odreduje znak usporedbe, pa u ovisnosti o T pokaziva¢ moze biti jednak

tvrdnji da je iznos derivacije manji od 8. MoZe se zakljuciti da je T binarna varijabla.
Puyay =(1,0) = D4(x,y) > 0 — Slika je pjeSak (6)

Ovdje se definira svojstvo da je slika istinita prema pokazivacu ako i samo ako je pokazivac
ispravno klasificira. Pokazivac ispravno klasificira sliku ako vrijedi relacija (7). Ako slika
nije istinita za pokazivac, tada je neistinita u odnosu na njega.

1 Dy(x,y) > p.0
h(x,y,d) = {0 Pe d(’fnﬁie Peve (7)

2.1.2 Znacajke druge razine: obrisi

Znacajke druge razine definiraju se kao niz temeljnih znacajki, tako da je svakoj nizoj
znacajki pridruzena odredena snaga. Snaga pokazivaca broj¢ano opisuje koliko je
pokaziva¢ dobar u razdvajanju dviju klasa: pjesaka i nepjesaka. Sto je veca snaga
pokazivaca, vise slika je istinito, a manje neistinito za taj pokazivac. Snagu pokazivaca
odredujemo AdaBoost algoritmom. Buduci da jedan pokazivac izdvaja tako malo
informacija iz slike, ne moze se ocekivati da ¢e dobro klasificirati slike. Kasnije ¢e se, u
dijelu o AdaBoost algoritmu, pokazati da dovoljnim da pokazivaci klasificiraju slike tek
nesto bolje od nasumicne klasifikacije, primjerice 51% u odnosu na slucajnih 50%. Zato se
pokazivaci grupiraju u obris, koji iz odredene podslike izdvaja pokazivace koji najbolje
klasificiraju slike. Obrisi opisuju vecu koli¢inu lokalnih informacija i postiZzu bolje rezultate

klasifikacije.

Neka je a snaga pokazivaca. Klasifikator pojedinog obrisa ima formulu:

H(x) = {1 Z:{:la‘!thtv(X) =0 (8)

0 inace

Koje pokazivace obrisi mogu ukljuciti odredeno je njihovim podprozorom. Pri treniranju,
slika se dijeli na podprozore velic¢ine 5x5, 10x10 ili 15x15. Svaki obris pripada jednom
podprozoru i samo iz njega ukljuCuje pokazivace. U segmentaciji gdje je prozor velicine
5x5, moguci broj pokazivaca je 5x5x4, po jedan za svaki smjer (4 smjera, po jedan za svaku
derivaciju). Jasno je da svi pokazivaci nec¢e imati jednaku snagu, pa se u obris ukljuc¢uju
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samo oni pokazivaci s najve¢om snagom. Broj pokazivaca parametar je algoritma, a
implementacija u (Sabzmeydani, 2007) savjetuje odabir v'5 * 5 * 4 najboljih pokazivaca.
Fleksibilnija implementacija dopusta onim obrisima koji imaju pokazivace velike snage da

ukljuce vise pokazivaca.

D<-—-.. 111 POZICIIA; (31,48)
SMJER; 3=1

PREDZMNAK: +
[ZNOS: 104

Slika 14, Prikaz slike, jednog obrisa i jednog njegovog pokazivaéa

Zasto konstruirati novu vrstu znacajki? Obrisi ne crpe nove informacije sa slike, veé
organiziraju i evaluiraju informacije pohranjene u pokazivacima. Jednostavan pristup bio
bi algoritam ucenja upogoniti sa svim pokazivacima, te na taj nacin izabrati najbolje. Kao
Sto se navodi u (Sabzmeydani, 2007), protiv ovog pristupa postoje dvije ozbiljne zapreke.
Prva se odnosi na vremensku sloZenost takvog rjesenja. Druga i vaznija zapreka odnosi se
na algoritam uéenja. AdaBoost iz podataka upotrebljenih za trening izvlac¢i minimalnu
koli¢inu informacija da bi se izvrsila klasifikacija. Mnoge znacajke koje su na treningu
prosjecne ili male vaznosti mogu tako biti gotovo zanemarene, a u praksi se pokazuje da
na testnom skupu one mogu odigrati bitnu ulogu. AdaBoost bi se mogao koncentrirati na
mali broj znacajki koje dobro klasificiraju podatke za treniranje i pri tom zapostaviti velik

broj drugih znacajki koje su bitne za testni skup.

Ovim pristupom iz svakog podprozora se izvlaci odreden broj znacajki, pa se namece
globalni pristup: ne mozZe se dogoditi da konac¢ne znacajke budu usko lokalizirane na
nekoliko podprozora. Kako svi podprozori ne sadrze jednako vrijedne informacije, drugim
krugom AdaBoosta ocjenjuju se obrisi, kako bi se pronasla ona lokalna podrucja koja
najbolje opisuju obrise pjeSaka. Pristup se moZe sazeti ovako: znacajke se crpe iz cijele

slike, a potom veca teZina daje onima koje su korisnije.
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Konacni klasifikator dobije se tako da svaki obris daje brojéanu ocjenu slike — pozitivan
broj znadi da je slika pjesak, a negativni da nije. Ocjena obrisa, osim $to govori o
klasifikaciji slike, nosi i ocjenu sigurnosti obrisa, buduci da veci broj znaci vecu sigurnost
da je slika pjesak. Ocjena obrisa mnoZi se njegovom tezinom, pa se konacna odluka donosi

temeljem teZinskog ,glasovanja“ obrisa.

2.2 AdaBoost

Problem detekcije pjeSaka svodi se na odgovor na pitanje: da li je na zadanoj slici pjesak?
Programi koji taj problem rjesavaju su klasifikatori koji svaku sliku svrstavaju u jednu od
dvije kategorije: pjesak ili nepjesak.

Klasifikator je funkcija koja ulaze x; € X svrstava u klase, y; € Y. lako opéenito moze biti
viSe klasa kao izlaz funkcije, ovdje se razmatraju klasifikatori s dva izlaza, obi¢no
predstavljenasY = { —1, 1}. Takoder, razmatrani klasifikatori su linearni. Dobar uvod u
ovo podrucje predstavlja (Polikar, 2006). Ovdje je dan uvod u klasifikatore u kratkim
crtama, te poseban osvrt na AdaBoost. Rijeci klasifikator i hipoteza ponekad se koriste
izmjenicno, te u daljnjem tekstu oznacavaju iste pojmove.

Jednostavan primjer klasifikacije ilustrira slika 15. Potrebno je pronadi liniju koji najbolje
razdvaja dva skupa koji se preklapaju. RjeSenja s desne strane prikazuju neke od mogucih
klasifikatora: linearne i nelinearne.

* L * N * * ] \ I + [

* + + + X - ¥ ¥

* n * . PR i + v o+ * . + N ¥ . L
L e R A Ty AR

+ * + * + * + *
P S A PR S A A LoNT W st
ok ok \ % +¥ A L Ao A

oot e ke oy DR oy FE O Tad R TE 4

* . e £ * - *““{ ’:ﬁ. i e * - e T *{ﬂ; o
FE Y * | * oy, & ] H oy FNF .
+ v M#*m***»,** ”j% + * ***_.,*’&*****# +::$ L O t::e*

* -

PR ;ﬁ**ﬁi;& * T gj""{é’f + i . *»j‘*,gﬁﬁ **?f *

* 7 * +
++ e i‘ oy F +H + g f + P‘%--t L *ﬁ¢+ :i_* 4 *

* e §$¢ * 1 * P 4 £+ ~—— ] - o i*' "
e
ek ok gt P 'b;* 4 # PO et ow+ -x“* PR
B -+ * | -
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. . . . . . . . . . . , . .

Slika 15. Testni skup i dva moguca klasifikatora — nelinearni i linearni

Moderna povijest klasifikatora pocinje radom (Dasarthy, 1979), koji razmatra podjelu
prostora znacajki koristeéi dva ili vise klasifikatora. Hansen i Salamon su u (Hansen, 1990)
pokazali da se izvedba neuronskih mreza moze poboljsati koristeci klasifikatore sli¢no

konfiguriranih neuronskih mreza. Iste godine je Schapire radom (Schapire, 1990) razradio
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teoretske osnove izrade snaznog klasifikatora iz niza slabijih, ¢ime je postavio teoretske
osnove AdaBoosta.
AdaBoost je opcenit algoritam strojnog ucenja. Cilj je algoritma napraviti takav klasifikator

koji ée osigurati najbolje razdvajanje dvije klasa, uz minimalan raéun. Od 1997, kada su

ga Freund i Schapire objavili, ovaj algoritam privukao je osobito veliku paznju istrazivaca.

Slika 16. Prikaz klasifikacije tocaka AdaBoost algoritmom za 1, 2 i 40 pravaca

Princip rada jednostavno ilustrira primjer autora algoritma, naveden u (Freund, 1999).
Kladionicar na utrke konja nada se postici Sto veci prihod, pa odluci napraviti program koji
¢e toc¢no predvidati pobjednika utrke na temelju dostupnih informacija: broj utrka u
kojima je konj prije pobjedivao, koeficijenti drugih kladionica itd. Pri stvaranju programa,
kladioniéar pita struénjake koji se uspjesno klade da mu objasne svoju strategiju.
Struénjaci ne mogu ponuditi jednu strategiju koja bi uvijek bila to¢na, ali opremljeni s
dovoljnim brojem podataka mogu odluciti na kojeg konja ce se kladiti, te odgovoriti zasto
bas na njega: ,Kladi se na konja koji je u posljednje vrijeme osvojio najvise utrka“ili ,Kladi
se na konja koji ima najmaniji koeficijent”. lako je nevjerojatno da ¢e takav odgovor
posluziti predvidanju svih utrka, razumno je pretpostaviti da ¢e takav naputak posluZiti
bolje od nasumicnog odabira. Velikim brojem podataka kladioni¢ar moze prikupiti
proizvoljan broj savjeta. Da bi iskoristio ove naputke pri stvaranju svog programa,

kladionicar Zeli odgovoriti na dva pitanja:

® Koji savjeti su dobri, a koji ne? Kladionicar za svoju bazu utrka ima i konacne
ishode, te moze provjeriti koliko je pojedini savjet dobar uzimajuéi u obzir ukupno

sve utrke.
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¢ Kako kombinirati savjete u jedan sustav odlucivanja visoke preciznosti? Kladionicar

se odlucuje koristiti AdaBoost.

AdaBoost pripada generickoj skupini algoritama koji stvaraju precizno pravilo predvidanja
(klasifikacije) koristeci vise hipoteza malog stupnja preciznosti. U navedenom primjeru,
AdaBoost ce ispitati kvalitetu svakog savjeta koji je kladionicar prikupio, te svakom savjetu

odrediti tezinu.

a=%*ln(%) (9)

Tezina svakog savjeta odreduje se u skladu s formulom (9), gdje je € greska slabe
hipoteze (savjeta). Konac¢no pravilo odlucivanja uzet ée u obzir sve savjete u skladu
s njihovom tezinom. Detalji i numericki odnosi se preskacu kako bi se algoritam
prikazao Sto je jednostavnije moguce. Pseudokod algoritma ja kako
slijedi:Inicijaliziraj skup greski D1(i) = 1/m, gdje je m broj testnih podataka
Zatod1ldoT:
e Napravi slabi klasifikator nad testnim podacima, uzimajuci u obzir greske D
® |zracunaj gresku koju klasifikator radi
e Pridijeli klasifikatoru teZinu a u ovisnosti o gresci — za manju gresku pridijeli
vecu tezinu, prema formuli (9)
® |zracunaj novu distribuciju greSaka D1, tako da
o Testnim primjerima gdje trenutni klasifikator grijesi povecas teZinu
za faktor e*
o Testnim primjerima koje klasifikator dobro klasificira smanijis tezinu

za faktor e 7%

Konacna hipoteza je suma ishoda svih slabih klasifikatora pomnoZenih s vlastitom

tezinom

16



Klju¢no svojstvo algoritma je odrzavanje distribucije pogresaka, te stvaranje novih
klasifikatora u skladu s ovom distribucijom. Primjerom se ovo moze pokazati ilustrirati na
slijededi nacin: one utrke za koje savjeti stru¢njaka to¢no predvidaju ishod u idu¢em
koraku ¢e dobiti manju tezinu, a one gdje je ishod neto¢no prognoziran vecu tezZinu. To ¢e
prisiliti idu¢i klasifikator da se usmjeri prema onim testnim primjerima koje je prethodnik

lose klasificirao.

1. klasifikator 2. klasifikator 3. klasifikator
D1=1/3 D1=0.25 D1=0.25 D1=0.5

D2=1/3 D2=0.25 D2=0.25 D2=0.17

A

D3=1/3 D3=0.5 D3=0.5 D3=0.33
o=0.35 a=0.0 a=0.55

Slika 17. llustracija AdaBoost algoritma primjerom

Slika 17 ilustrira detalje algoritma. Kladionicar je prikupio 3 savjeta: prvi savjet to¢no
predvida ishode prve i druge trke, a netocno ishod trece trke. Drugi savjet je identi¢an
prvom, a treci to¢no savjetuje za posljednje dvije trke. Pretpostavimo za svrhe primjera da
se radi binarnoj klasifikaciji, pa se odluka donosi samo izmedu dva konja. U tom slucaju,
svi klasifikatori imaju to¢nost od 2/3. Bududi da su samo dva ishoda, ako su oba priblizno

jednako vjerojatna to¢nost nasumic¢nog klasifikatora je 1/2.

Algoritam tece kako slijedi:

1. Klasifikator ima jednoliku distribuciju gresaka, D; = 1/3. Njegove sposobnosti
predvidanja su bolje od nasumi¢nog pogadanja i pridjeljuje mu se teZina

a=0.35. U skladu s predvidanjima podesava se distribucija gresaka: utrke gdje
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je to¢no prognoziran ishod dobile su manju tezinu, a utrka u kojoj je ishod
krivo prognoziran vecu tezinu.

2. Klasifikator vise nema jednoliku distribuciju gresaka. Savjet koji je kladionicar
dobio dobar je za prve dvije trke, ali greska koju AdaBoost racuna je D3=0.5, jer
je to koeficijent treée trke. Greska 0.5 govori algoritmu da se niSta novo nije
saznalo (savjet je beskoristan), pa mu se pridjeljuje teZina a =0.0. Klasifikator
se zanemaruje, pa se tako ni greske ne mijenjaju.

3. Tocno se prognozira ishod posljednje dvije trke. Rezultat je teZina od a =0.55 i

nova distribucija gresaka.

Iz primjera je vidljivo da su u koraku t AdaBoosta sve informacije o prethodnim

hipotezama zapisane u distribuciji greSaka D.

2.2.1 Teoretska podloga AdaBoosta

Freund i Schapire u radu (Freund, 1997) pokazali su da je greska nad treniranim podacima

ogranicena sljedecim izrazom:

e[2Ve(1—€e)] = TTey1 -4y < e(~2Zere?) (10)

Pritome jey, = % — €, pa je y; mjera za to koliko je slabi klasifikator bolji od nasumi¢nog

pogadanja. Iz izraza (9) slijedi da greska nad treniranim podacima pada eksponencijalno
ako su generirane hipoteze bolje od nasumic¢nog pogadanja. Greska nad testnim

podacima ovisi o tome koliko su testni podaci sliéni podacima koristenim pri treniranju.
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Slika 18. Pad granice AdaBoost greske brojem hipoteza za y, konstantno 0.01

SloZenost AdaBoost algoritma sadrZana je u stvaranju slabih klasifikatora na temelju
proslih greSaka. Ako se pri stvaranju klasifikatora svaki testni podatak razmatra
konstantno vrijeme O(1), tada je vremenska sloZzenost algoritma O(TM), gdje je T broj
slabih klasifikatora, a M broj primjera nad kojima se vrsi treniranje. Prostorna sloZzenost
samog algoritma je O(M), budu¢i da sam algoritam zahtijeva tek niz duljine M za

distribuciju gresaka.

2.2.2 Implementacija AdaBoosta

AdaBoost je sredi$nji dio ovog rada. Pri treniranju zavrsnog klasifikatora koristi se dva
puta: prvi put kako bi se ocijenili pokazivaci unutar jednog podprozora i stvorio efikasan
obris, a iduci put kako bi se usporedili obrisi i dobio zavrsni klasifikator. Sam je tok
algoritma genericki, pa stoga jednak u oba prolaza. Detaljnije ée biti objasnjeno stvaranje

slabih hipoteza.
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Slika 19. Postupci izrade klasifikatora

Oznacimo veli¢inu podprozora za stvaranje obrisa sa L. Vec je rec¢eno da se u jednom
podprozoru nalazi L¥*L*4 pokazivaca. Primjenjuje se algoritam ucenja kako bi se ocijenili i
izdvojili oni pokazivaci koji najbolje razdvajaju dva skupa pjesaka i nepjesaka. Stvaranje
slabih hipoteza jednako je odabiru smjera i iznosa pokazivaca. Iznos pokazivaca je
vrijednost intenziteta slike, pa poprima vrijednosti iz skupa [0,255]. Ukupan broj
pokazivaca koje treba obraditi je 128*64*4 = 32 768, gdje su 128 i 64 visina i Sirina slike.
Prva implementacija mogla bi biti: za mogucu vrijednost pokazivaca provijeri koliko slika je
krivo klasificirano, $to bi znacilo da je sloZzenost O(1*M). | je u ovom slucaju 256, a M broj
test primjera. Broj test primjera kojima se trenira klasifikator bit ¢e reda velic¢ine 1000, pa
je tada ukupan broj operacija 32 768*256*1000 = 10"°. Ipak, primjenom odgovarajuceg

postupka za odabir iznosa pokazivaca broj operacija znacajno se skracuje.

Problem se moze definirati kako slijedi: definirajmo dva niza duljina M, i My, P i N, koji
oba sadrZe elemente skupa I =[0,255]. P je duljine M, a N duljine My . Ako je slikam
pjesak i na lokaciji Dy(x,y) pokazivaca ima piksel intenziteta z, tada niz I ima na lokaciji m

zapisano z. Ekvivalentno se definira i niz N za negativne slike. Definirajmo dva dodatna
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niza E, i Ey koji sadrZe teZinske koeficijente za svaki element nizova P i N. Cilj je pronadi

takvu granicu 6 za koju vrijedi da minimizira gresku zadanu izrazom:

M {EN[i] ako N[i] > 6 + M {Ep[i] ako P[i] <6 (11)

0 inace ¢ 0 inace
Graficki se re¢eno moZe predstaviti slikom 20. Niz [P sadrZi informaciju o pozicijama
pozitivnih elemenata, a niz E, sadrZi koeficijente. Treba pronaci granicu 8 tako da
zbroj pozitivnih koeficijenata iznad granice i zbroj negativnih koeficijenata ispod
granice budu $to manji. U primjeru na slici ukupna greska iznosi 0.8+0.6=1.4,i to je

najmanja moguca greska.

0.2+0.1+0.5=0.8

]

0.340.2+0.1=0.6

-

0.6 04 04 0.2
0.3 02 041 0.5 0201 08 01 03 0.7

L L1 1] | Ll I |
R\]\III N L I

Slika 20. Odabir praga razdvajanja dvaju skupova

Granica se pronalazi tako da za svaki interval zbroji pozitivhe elemente iznad granice i
negativne elemente ispod granice. Klju¢no je da se ovi zbrojevi mogu unaprijed izra¢unati
bez povecanja sloZenosti, pa se svaka moguca pozicija granice ispituje u konstantnom
vremenu. Ukupna sloZzenost opéenito je jednaka broju mogucih intervala za granicu, sto je
jednako broju slika s kojima se trenira algoritam, M. Algoritam i sloZenost jednaki su kod

stvaranja pokazivaca i kod stvaranja obrisa.
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2.3 Programska implementacija

Prioriteti dizajna aplikacije bili su olaksati testiranje i ispravljanje gresaka, te napraviti
skalabilan program koji jednako lako radi s velikim i malim brojem slika. Kao arhitektura
odabrana je objektno-orijentirano programiranje. Za izbor programskog jezika razmatrane
su tri mogucnosti: C, C++ i Java. lako nije moguce mijeriti brzinu ili memorijsko zauzeée
samog programskog jezika, ve¢ samo brzinu i memorijske potrebe neke od njegovih
implementacija, u (Fulgham, 2008) se mozZe pronaci niz testova koji sugeriraju sljedece: C
je neznatno brzi od C++-a (do faktora 1.5) te zahtijeva neSto manje memorije. C++ je brizi
od Jave (za faktor 1.0-2.0), ali Java zahtijeva i do red veli¢ine viSe memorije. Kako je
memorija znac¢ajan ¢imbenik u treniranju aplikacije, buduéi da se sve trenirane slike
zajedno sa svojim derivacijama nalaze u memoriji, odabran je programski jezik C++. Da bi
se ostvarila skalabilnost i prilagodljivost programa koriste se genericke C++ klase: STL
(eng. Standard Template Library). Od generickih klasa STL-a izdvaja se klasa vector. Klasa
vector djeluje kao omotac oko polja i omoguéuje jednostavno alociranje prostora tokom
izvodenja, pa se njegova veli¢ina moZe dinamicki prilagodavati broju elemenata. Vector
se Cesto koristi, a kao primjer generalizacije koja je s njim moguca izdvaja se primjer
parametriranja smjerova derivacije, o ¢emu je ve¢ bilo rijeci. Standardna implementacija
koristi 4 smjera derivacija opisanih na slici 10. Za dodavanje novog smjera derivacije u
program dovoljno je dodati tek jedan redak u odgovarajuéi vector koji opisuje novi smjer

derivacije.

Za rad sa slikama koristi se biblioteka OpenCV. Njen kod napisan je u C-u, pa se lako moze
ukljuciti u C++ projekt. OpenCV omogucuje jednostavno ucitavanje slika, pretvaranje u
crno-bijelu sliku, te olitavanje piksela. Druge naprednije mogucnosti se ne koriste, vec se

implementiraju samostalno.

Nakon treniranja klasifikator se zapisuje u XML dokument. Ovaj XML dokument dovoljno
je pri svakom idu¢em testiranju ucitati, bez potrebe za novim treniranjem klasifikatora.
Osim $to je na taj nacin lako ucitati klasifikator za potrebe testiranja, XML dokument se

pokazao korisnim u pronalazenju gresaka pri kodiranju.
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<classifier>

<shapelet begx="80" begy="60" endx="85" endy="65" size="10" area="5" threshold="-
0.305287" power="1.46782" error="0.0504199" >

<pointer x="83" y="60" direction="2" threshold="6" positive="0" error="0.400639"
power="0.201402" />

<pointer x="82" y="60" direction="1" threshold="0" positive="1" error="0.40627"
power="0.189703" />

<pointer x="82" y="61" direction="3" threshold="10" positive="1" error="0.406575"
power="0.189071" />

</shapelet>

</classifier>

Slika 21. XML sadrzaj klasifikatora
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3 Testiranje i rezultati

Kao skup podataka za treniranje klasifikatora odabrana je baza podataka pjesaka
MITpedestrian. Baza sadrzi 924 slike pjeSaka u ppm (eng. portable pixmap format)

formatu. Kao negativni primjeri posluZile su slike baze INRIA.

Klasifikator sliku ocjenjuje tako da “pozove” na glasanje svaki obris i njegov glas uzme s
odredenom tezinom. Pri tom obris ne ocjenjuje samo binarno, kao pjesak ili nepjesak, ve¢
brojcano: Sto je veci broj ocjene to je obris sigurniji da je na slici pjeSak. Taj broj mnozi se s
teZinom (snagom) koju obris ima. Konac¢na ocjena klasifikatora je broj dobiven zbrajanjem
ocjena obrisa. Parametar koji se moze mijenjati je prag detekcije: ako se prag postavi
visoko tada je potrebna visoka ocjena za sliku da bi ona bila pjesak. Suprotno, ako je prag
nizak tada ¢e vecina pjesSaka sakupiti dovoljnu ocjenu klasifikatora, ali ¢e dovoljnu ocjenu

postici i odreden broj nepjesaka.

Postignuto je prepoznavanje s greSkom reda veli¢ine 1% za pjeSake i nepjesake. Nad
testiranim podacima klasifikacije prikazane na slici, pjesaci se prepoznaju u 97% posto
slucajeva, kada se nepjesaci prepoznaju u 96% slucajeva. ROC (eng. Receiver Operating
Characteristic ) krivulja pokazuje odnos detektiranih pjesSaka i nepjesaka u postotcima.
Krivulja je dobivena u¢enjem nad 200 slika pjesaka i 600 slika nepjeSaka, veli¢ine 128x64.
Testni podaci su 200 pjeSaka i 800 nepjesaka. Rezultati su usporedivi s rezultatima rada

(Sabzmeydani, 2007), koji koristi jednake znacajke.

ROC krivulja
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Slika 22. Konacna ROC krivulja treniranog klasifikatora, ovisno o pragu klasifikacije
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Vazno je napraviti razliku izmedu prepoznavanja pjesaka u prozoru i slici. Razliku
ilustriraju slike 23 i 24. Prepoznati pjeSaka u prozoru znaci odgovoriti na pitanje: za
podsliku (prozor) velicine 128x64, da li je u njoj pjeSak? Prepoznavanjem pjeSaka na slici
ovdje podrazumijevamo njihovu detekciju kao Sto je oznaceno na slici 24. Takva detekcija

koristi detekciju pjeSaka u prozorima, kako je objasnjeno kasnije.

Slika 23. Prozor

Slika 24. Detekcija pjesaka na slici

Na rezultate klasificiranja utje¢u parametri algoritma. Njihovim mijenjanjem podesavaju
se rezultati unutar istog reda velicine. Pri podesSavanju algoritma koristi se uvijek isti skup
testnih slika koji se sastoji od 100 slika pjesaka i 200 slika nepjesaka. Ovaj broj slika nije
dovoljan za konacno i precizno opisivanje rezultata klasifikatora, vec¢ se koristi kao
pokazatelj pri mijenjanju parametara algoritma. Razumno je pretpostaviti da ée

klasifikator koji bolje klasificira ovaj testni skup bolje klasificirati i veci skup.

Izdvojeno je 7 najvaznijih parametara kojima se algoritam fino podeSava. Potpuna
pretraga za njihovom najboljom kombinacijom racunalno je neizvediva. Napredniji
pristupi vodili bi genetskom algoritmu ili slicnoj metodi optimizacije. Budu¢i da se
podeSavanjem parametara ne postiZe poboljSanje to€nosti za red veli¢ine, ovakva potraga
ocijenjena je neisplativom. Parametrizacija se vrsi pohlepnim algoritmom (eng. greedy

algorithm): prvo se odredi najbolja vrijednost za jedan parametar, dok se drugi ne
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mijenjaju. Uzima se najbolja vrijednost od testiranih i prelazi na iduéi parametar, te se

postupak ponavlja.

3.1 Parametri

Najvazniji parametar za brzinu i preciznost treniranja je broj pozitivnih (pjesaka) i
negativnih slika nad kojima se klasifikator trenira. Rezultati su prikazani na slici 25.
Klasifikator ve¢ na uzorku od 10 pozitivnih i 40 negativnih slika postize razinu

prepoznavanja nepjeSaka od 94%, uz 91% detektiranih pjesaka.
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Slika 25. ROC krivulje u ovisnosti o broju slika za treniranje klasifikatora

Prag derivacije je prag koji piksel mora imati da bi usao u normaliziranu derivaciju, kao na
slici 13. Pikseli niZzeg intenziteta se zanemaruju jer se inace procesom normalizacije Sum
povecava. Ispitane su vrijednosti praga derivacije od 10, 20, 30 i 40. Najbolji rezultati

postizu se za prag derivacije 30.

Pri stvaranju derivacija slika se lokalno normalizira po formuli (5). Normalizacija se odvija
tako da se svi pikseli prozora pomnoze s nekim faktorom, tako da piksel najveceg
intenziteta dobije intenzitet 255. Prozor normalizacije zadaje veliinu prozora. Manjom
veli¢éinom prozora postize se lokalizirana normalizacija i uvodi veca razina Suma. Slika 26

usporeduje rezultate normalizacije za razlicite veli¢ine prozora normalizacije. Odabrana
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veli¢ina prozora je 25x25, koja ima jednake rezultate kao i veli¢ina 15x15. Normalizacija

smanjuje gresku sa 5% na 2% uz gresku na klasifikaciji nepjesaka od 1%.
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Slika 26. ROC krivulja za razlicite vrste normalizacije

Prozor obrisa dijeli sliku na podprozore iz kojih se stvaraju obrisi. Primjer prozora obrisa
prikazan je slikom 14. Ovaj parametar odreduje veli¢inu prozora za svaki obris. Medu
testiranim veli¢inama od 5,10 i 15, najbolja se pokazala veli¢ina 5. Manja veli¢ina prozora
prisiljava klasifikator da ukljuci vise obrisa, a time i viSe pokazivaca iz razli¢itih dijelova

slike. Slika 27 prikazuje rezultate klasifikatora s razli¢itim veli¢inama prozora obrisa.
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Slika 27. ROC krivulje za razli¢ite veli¢ine obrisa
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Slika 28 prikazuje detekciju u ovisnosti o broju pokazivaca ukljucenih u obris. Intuitivno,
viSe ukljuc¢enih pokazivaca znadi i vise informacija o slici, pa ¢e detekcija za viSe pokazivaca
biti bolja. Ipak, pokazuje se da je 10 uklju¢enih pokazivaca bolje od 20. Podrucje koje

pokriva obris pri tome je konstantnih 5x5.
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Slika 28. ROC krivulje za razliciti broj pokazivaca po obrisu

Pri usrednjavanju svaki piksel postaje srednja vrijednost svojih susjeda. Veli¢inu
susjedstva definira ovaj parametar. Od ispitanih vrijednosti, najboljom se pokazala 3, pa

su susjedi svakog piksela 8 okolnih piksela.

Moze se dogoditi da neki obris potpuno to¢no razdvaja sve trenirane slike pjesaka i
nepjesaka. Tada je njegova pogreska 0, Sto u skladu s formulom (9) daje beskonaénu
shagu obrisu. Zbog toga se minimalna greska u tom slucaju postavlja na vrijednost

AdaBoost epsilona. Vrijednost 1°° odabrana je medu razmatranim 1%°, 1%, 1%, 13°,
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4 Detekcija pjesaka u slikama

Nakon sto je objasnjeno podesavanje klasifikatora, u narednom dijelu objasnjava se
koristenje treniranog klasifikatora za pronalaZenje pjesaka na slikama, kao u primjeru slike
23. Treba imati na umu da klasifikator za podsliku veli¢ine 128x64 odgovara na pitanje: da
li je naisjecku pjeSak? Dio slike za koji se pitanje postavlja nazivamo prozorom. Pjesak ce
biti detektiran samo ako je u sredini i dominantan u prozoru. Pri traZzenju pjesaka na slici,
lokacija prozora pomice se po slici i za svaki prozor postavlja upit pred klasifikator. Korak
kojim se pomice prozor je 5 piksela. Primjerom, za neku poziciju (x,y) klasifikator odgovara
na pitanje je li u pravokutnoj podslici (x,y)-(x+128,y+64) pjesak. Nakon toga se prozor

pomice za 5 piksela desno i upit ponavlja za podsliku (x+5,y+5)-(x+5+128,y+5+64).

Broj prozora koje treba ispitati jednak je H¥*W/S?, gdje su H i W dimenzije slike, a S veli¢ina
koraka. Za sliku veli¢ine 320x64 i S=5 treba ispitati 3072 prozora. Za sliku veli¢ine 640x480

broj prozora penje se na 12 288.

Pomicanjem prozora po slici nisu rijeSeni svi izazovi detekcije. Veé je re¢eno da pjesak
mora zauzimati dominantan dio slike, kao u slikama nad kojima je klasifikator treniran.
Postavlja se pitanje, Sto ako je pjeSak manijih ili veéih dimenzija od treniranih 128x64?
Klasifikator nije moguce prilagoditi, bududi da je on treniran na velikom broju slika, ve¢
treba prilagoditi veli¢inu pjeSaka. Zato se nakon prolaza prozora kroz sliku ona treba
skalirati za faktor 1.2 i postupak ponoviti. Ako je slika bila dimenzija 640x480, skaliranjem

za faktor 1.2 nova ce slika biti velicine 533x400.

4.1 Ubrzanje Klasificiranja prozora

Da bi se klasifikacija provela, potrebno je izraditi slike derivacija. SloZenost ove operacije
je O(H*W*S**D), gdje su H i W dimenzije prozora, ovdje 128 i 64. S* je prozor kojim se
izvodi usrednjavanje, u primjeni S=3. D je broj smjerova po kojima se izvode derivacije,
D=4. Slike derivacije ne rade se za svaki podprozor, vec za cijelu sliku na poc¢etku pretrage.

Skaliranjem se i derivacije skaliraju za isti koeficijent.
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Samo klasificiranje prozora tece tako da sliku ocjenjuju obrisi i racuna se suma njihovih
tezinskih glasova. Ukupan broj obrisa je oko 330, a svaki sadrzi 10 pokazivaca, kako je
objasnjeno u dijelu o parametrima. Ubrzanjem klasificiranja nastojao se ukupan broj

ispitanih pokazivaca po prozoru smanijiti.

Ubrzanje se vrsi kroz kaskadno ocjenjivanje. Cilj je kaskade podijeliti ocjenu prozora u vise
dijelova, te nakon svakog dijela eliminirati postotak najlosijih kandidata za pjesaka.
Kaskada je usmjerena na eliminiranje nepjesaka, buduci da ¢e u detekciji pjeSaka na slici

puno vedi postotak prozora Ciniti nepjesaci.

Obrisi se svrstavaju po snazi, tj. po teZini svojih glasova, te se najprije vrsi ispitivanje 25
najboljih obrisa. Ako je ocjena 25 najboljih obrisa manja od granice 6,, prozor se odbacuje
kao nepjesak. Ako je ocjena veéa od 8; sustav nastavlja klasifikaciju u drugi dio kaskade.
Ispituje se daljnjih 25 obrisa s novom granicom 8,i ponovno odbacuju najlosiji kandidati.
Kaskada ukupno ima 4 dijela i 100 obrisa. Slika 29 prikazuje postotak odbacenih prozora
za svaki stupanj kaskade. Testni primjer je 200 slika pjeSaka i 800 slika nepjesaka. Prvi test
u kaskadi odbacuje 64% nepjesaka uz 0.25% pjesSaka. Idealan test odbacivao bi Sto vise

nepjesaka i nijednog pjesaka.

PJESACI 0.25% 0.5% 1.5% 97.75%
— .| 250BRISA 25 OBRISA 25 OBRISA 25 OBRISA
NEPJESACI  g49 18% 13% 5%

Slika 29. Prikaz kaskade klasifikatora

Vec je receno da postoji ukupno oko 330 obrisa, svaki sa 10 pokazivaca, Sto ¢ini 3330
pokazivaca ukupno. Kaskadno testiranje pokazuje da se za prozor nepjesaka testira
prosjecno 40 obrisa s po 10 pokazivaca, sto je ubrzanje od oko 8 puta.
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4.2 Detekcija pjeSaka Klasifikacijom prozora

Pomicanjem prozora po slici, kao Sto je opisano u uvodu 4. poglavlja, isti pjeSak detektira
se viSe puta. Pri tome se i neki prozori koji pripadaju pozadini detektiraju kao pjesak, ali za
takve detekcije najcesce vrijedi da ne dolaze grupirane, veé su vise nasumic¢no
rasporedene. Slika 30 prikazuje viSestruke detekcije karakteristi¢ne za osobu i izdvojenu

pogresnu detekciju.

Slika 30. Visestruke detekcije osobe na slici

Da bi se visestruke bliske detekcije spojile u jednu detekciju osobe, a izvojene detekcije

odbacile koristi se sljedeci algoritam:

Napravi pomocnu sliku tako da svakoj poziciji prozora pripada jedna
tocka
Idi po svim lokacijama prozora, korakom od 5 piksela:
- Ako je u odredenom prozoru detektiran pjesak, oznaci tu tocku
crnom bojom u pomo¢noj slici, u suprotnom je tocka bijela.
Nakon Sto su pregledani svi prozori:

- Prosiri sve crne komponente za jedan piksel

- Zasvaku komponentu povrsine vece od 20, izracunaj njeno
srediste
- Srediste svake komponente vece od 20 oznaci kao pjeSaka
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Detalji pomocne slike pokazuju se primjerom. Ako je slika u kojoj se detektiraju pjesaci
velika 320x240, tada postoji 320x240/25 prozora koji ¢e se klasificirati kao pjesak ili
nepjesak. Redom, lokacije tih podprozora su: (0,0), (0,5), ... (0,235),(1,0),...,(315,235).
Svakom od tih lokacija pridjeljuje se toc¢ka u pomo¢noj slici, tako da lokaciji (0,0) pripada

tocka (0,0), prozoru na (0,5) tocka (0,1) i tako redom. Formula preslikavanja je:
Xy
(xy) = Gg (12)

Pomoéna slika koja se koristi u algoritmu prikazana je na slici 31, zajedno sa slikom u kojoj
su prikazane viSestruke detekcije. MozZe se primijetiti da se osim pjeSaka na slici lijevo
pojavljuju i dvije skupine laznih detekcija: jedna pri sredini slike iznad lijevog pjesakai
druga nesto iznad i s desne strane drugog pjeSaka. Lazne detekcije u pomoénoj slici desno

predstavljene su svojim komponentama.

-iui-'

Slika 31. ViSestruke detekcije opisane u pomo¢noj slici

Komponente koje u se pomocnoj slici stvaraju za lazne detekcije manje su povrsine od
komponenti za detekcije pjesaka. Prag za eliminaciju je odreden kao povrsSina od 20
piksela. Konacan rezultat nakon eliminacije vidljiv je na slici 32. Crvenom tockom na

pomo¢énoj slici je oznacena sredina svake preostale komponente, nakon eliminacije.
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Slika 32. Konacna detekcija pjeSaka

Detekcije na odabranim slikama baze INRIA priloZzene su u dodatku.

Zavrsne primjedbe za daljnji razvoj sustava detekcije su:

- Sustav ima veci broj krivo pozitivnih detekcija u slu¢ajevima kada je pozadina
raznolika. Mogudée je da bi ukljuCivanjem veceg broja takvih slika u treniranje taj

broj smanijio.

- Postotak detekcije povecao bi se poboljSanjem parametara. Aplikacija je pisana
tako da su svi parametri izdvojeni u posebnu klasu i jednostavno se mijenjaju.
Iduéi korak mogao bi biti izrada testnog programa koji bi te parametre mijenjao,

pokretao program za klasifikaciju i automatski racunao postotak toc¢nih detekcija.

- Detekciju bi poboljsao algoritam koji ¢e konaénu odluku o osobama na slici
donositi na temelju detektiranih prozora u razli¢itim veli¢inama slike, tj. algoritam
koji bi spajao rezultate prije i poslije skaliranja slike. Za ostvarivanje takvog
algoritma predlaze se sljededi pristup: za svaku velicinu slike napraviti ranije
opisan postupak temeljen na pomoénoj slici. Nakon toga udruzivanje provesti tako
da se prednost daje detekcijama koje su vece povrsinom, tako da sve detekcije na

slici manje veli¢ine koje padaju unutar vece detekcije budu zanemarene.
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5 Zakljucak

Prepoznavanje osoba u slikama vazan je problem s mnogim primjenama, medu kojima se
istiCe prepoznavanje pjeSaka kao osobito izazovno i trazeno podrucje. Do sada su
postignuti rezultati detekcije od 90% prepoznatih pjesaka u stvarnom vremenu. Ovaj rad

na tragu je takvih rezultata.

Opisana su tri dijela razvoja sustava za detekciju pjeSaka: najvazniji medu njima je izbor i
priprema znacajki. O izboru znacajki uvelike ovise brzina i rezultati prepoznavanja.
Znacajke obradene u ovom radu opisuju oblik siluete osobe, opcenite su i stoga
primjenjive na drugim podrucjima, kao Sto je prepoznavanje lica. Priprema znacajki
vremenski je najzahtjevniji dio uenja, pa se posebna pozornost posvecuje ubrzanju

njihove obrade.

Drugi dio sustava za detekciju pjeSaka je implementacija algoritma strojnog ucenja.
AdaBoost se pokazao kao ucinkovit, jednostavan i memorijski skroman kandidat. Bududi
da je moguce da se ovaj algoritam usmjeri na mali broj znacajki koje dobro opisuju
trenirani skup slika, ali ne i testni skup, znacajke se izraduju u dvije razine. Znacajke nize
razine opisuju pojedine piksele slike, a znacajke vise razine organiziraju bliske nize
znacajke u cjeline. Kako se u klasifikator trenira nad svim znacajkama viSe razine,

algoritam ucenja prisiljava se na upotrebu nizih znacajki sa svih dijelova slike.

Posljedniji dio izrade sustava za detekciju je izrada kaskade i uporaba klasifikatora za
detekciju. Ovaj dio zahtjeva opseZna testiranja za podesavanje parametara, pa do izrazaja
dolazi sam dizajn aplikacije i jednostavnost uporabe. U sklopu ovog dijela implementiran
je algoritam koji rezultate postignute u detekciji prozora prenosi na detekciju pjesSaka u

slikama.

lako su sva tri navedena koraka potrebna za stvaranje sustava implementirana, teZiste
rada je stavljano na odabir znacajki i strojno u€enje. Postignuti rezultati mogu se
usporediti s poznatim radovima ovog podrucja: postotak detekcije prozora penje se do
98% za pjeSake i nepjesake. Mijenjanjem parametara rezultati se poboljSavaju unutar

istog reda velicine.
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Kako je odabir vrste znacajki kljucan za uspjeh prepoznavanja, predlaze se novi pristup
dizajnu znacajki: osmisliti algoritam koji ¢e samostalno odabrati najbolje vrste znacajki i te
znacajke medusobno kombinirati. Takav algoritam trebao bi kombinirati najbolja svojstva
Haarovih znacajki i znacajki temeljenih na obliku, ili moZda tek otkriti novu vrstu uspjesnih
znacajki. Izazov stvaranja takvog algoritma bio bi dvostruk: kao prvo, potrebno je na
opcenit nacin opisati znacajku, tako da u taj opis spadaju postojece uspjeSne znacajke.
Kao drugo, potrebno je prostor mogucnosti na inteligentan nacin pretraziti, buduci da ce

on svakako biti prevelik za jednostavnu pretragu.
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6 Dodatak

Slike uspjesnih i neuspjesnih detekcija.
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8 Sazetaki kljucne rijeci

8.1 Detekcija osoba u slikama

Detekcija osoba u slikama zahtjevno je podrucje koje se sve vise istrazuje u akademske i
komercijalne svrhe. Medu mnogim uporabama kao jedna od tezih primjena istice se
prepoznavanje pjesaka. Ovaj rad opisuje razvoj sustava koji detektira pjeSake u slikama
opisom znacajki ljudske siluete. Pristup znacajkama razlikuje se od veéine radova ovog
podrucja: dvije vrste znacajki izraduju se u dva sloja. Pokazuje se da ovakav pristup
poboljSava rezultate detekcije. Znacajke se obraduju AdaBoost algoritmom i
implementiraju u konacni klasifikator koji ima oblik kaskade. Konaéna odluka o detekciji
pjesaka donosi se na temelju ucestalosti i gustoée detektiranih pjeSaka po podslikama.
PriloZeni su rezultati testiranja sustava. Na kraju se temeljem ovog rada predlaze nov

sustav odabira znacajki.

Kljucne rijeci: detekcija osoba, detekcija pjeSaka, znacajke oblika, dva sloja znacajki,

AdaBoost, kaskada, odabir znacajki

8.2 People detection in images

People detection in images is rapidly becoming more interesting to both academic and
commercial researchers. Among many uses, pedestrian detection seems to be one of the
most challenging and rewarding. This paper aims to develop a system that will detect
pedestrians using shape features. Features are not, as usually, of one kind. Instead, it is
shown that system performance is improved by introducing a two layered approach to
features. Features are then trained with AdaBoost, and implemented in a final classifier
that has cascade form. Final decisions regarding pedestrian detection are made based on
frequency and density of positively classified sub images. System is tested and the results

are presented. A new approach to feature selection is suggested based on this work.

Keywords: people detection, pedestrian detection, shape features, two layered features,

AdaBoost, cascade, feature selection
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9 Prilozi

Radu se prilaZu sljedeci sadrzaji:

- lzvorni koéd programa koji se sastoji od glavne .cpp datoteke Hello.cpp s prateé¢im .h
datotekama: AdaBoost.h, Classifier.h, ErrorReport.h, Image.h, Pointer.h, Shapelet.h,
Params.h

- lzvorni kod pomoc¢nog programa thresholder.cpp koji nakon treniranja kaskade stvara ROC
krivulju mijenjajudi prag klasifikacije

- XML datoteka Classifier99.xml treniranog klasifikatora

- Bazaslika MITpedestiran koja se koristi za treniranje kaskade

- Bazaslika INRIA ciji se prvi dio koristi za treniranje kaskade slikama nepjesaka, a drugi za
detekciju pjesaka na slikama
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