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Abstrakt

Tato bakalarska praca pojednava o prob-
lematike a navrhu vhodnej metédy pre
obohatenie standardného modelu aktivnej
kontiry o klicové body. Klicové body su
rozpoznavané detektorom, ktory funguje
na zaklade klasifikdcie vybranych objek-
tov v obraze. To vsetko za ticelom detekcie
ludskej kontiry v obraze.

Klacové slova: aktivne kontury, snakes,
hladanie kontir, fudské kontury,
rozpoznavanie v obraze, dynamické
programovanie, Viola-Jones

Skolitel: doc. Ing. Radim Sara, Dr.

Tech.
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Abstract

This thesis discusses a method for enchace-
ment of the standard model of an active
contour (ie. Snake) for key points. Key
points are recognized by a detector which
works on the basis of classification of se-
lected objects in the image. The target
application is detection of human body
contours in images.

Keywords: active contours, snakes,
contour detection, human contour
detection, dynamic programming,
Viola-Jones

Title translation: Model of active
contour with key points used for edge
detection in picture
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Kapitola 1
Uvod

Tato praca sa zaoberd detekciou kontiry Iudskej postavy v dvojrozmernom
obrazku. V ramci detekcie samotnej kontiry praca popisuje aj detekciu
kIicovych bodov popisujice konkrétne objekty v obraze. Informécia o polohe,
pripadne vzajomnych vzdialenostiach jednotlivych objektov v obraze, méze
vyznamne ovplyvnit kvalitu a presnost detekcie Tudskej konttry. Pretoze bezna
Tudskd postava mé niekolko kibov, existuje velké mnozstvo roznych natoceni
jednotlivych koncatin, a teda velké mnozstvo odlisnych, no pritom spravnych
rieseni tlohy hladania konttry Iudskej postavy v obraze. Dalsim faktorom
je oblecenie, ktoré mdze zhorsovat presnost celého algoritmu detekcie. Od
toho sa odvijaju pomerne vysoké naroky na robustnost algoritmu v porovnani
s algoritmami pre detekciu jednoduchsich objektov ako st napriklad auté,
znacky alebo pismend.

Préaca tvori zédklady pre dalsiu aplikaciu, ktorej cielom by malo byt ur-
Covanie redlnych rozmerov postavy cloveka na zaklade najdenej kontary v
dvojrozmernom obraze. Vyuzitim tychto idajov o vyske postavy, sirke konca-
tin alebo trupu by bolo mozné dopocitat dalSie telesné rozmery ako obvod
pasu alebo koncatin. Tieto miery ziskané z obrazku by nasledne bolo mozné
aplikovat napriklad pri jednoduchom od¢itani mier fudského tela pre potreby
Sitia oblecenia na mieru, pripadne ziskavani dodato¢nych biometrickych tda-
jov o osobéach len za pomoci fotografie. V dalsom kroku by bolo mozné doplnit
aplikaciu o modelovanie postav v trojdimenzionalnom priestore, pripadne zo
statického modelovania prejst do modelovania postav v trojdimenzionalnom
priestore v redlnom cCase na zdklade vstupu z kamery.

Dalsie vyuzitie prace alebo jej podobnych algoritmov pre detekciu tvarov v
obraze je Siroké [3][4]. Algoritmy a programy pre detekciu Iudskych postav,
alebo obecne objektov, si uplatnované hlavne v oblasti bezpecnostnych a
sledovacich zariadeni, v medicinskych aplikacidch, priemyselnych systémoch
kontroly vyrobkov, hernom priemysle, v autonémnej navigicii automobilov
a vo vela dalsich odvetviach. Rozpoznavanie ludi v obraze je v pripade
sledovacich aplikacidch[6] alebo hernom priemysle [7][§] hlavna tloha. Tato
schopnost zohrava dolezitl ilohu aj v systémoch autondémnej navigacie vozidiel
a robotov v nezndmom prostredi [5], kde do vypoétov pre riadenie vstupuji
aj iné objekty a chodci ako ucastnici preméavky a vozidlo je vedené tak, aby
sa im vyhlo. Preto vzrastad dopyt po algoritmoch, ktoré dokézu spolahlivo,



1. Uvod

presne a rychlo identifikovat v obraze ludské postavy alebo ich casti.

Pre hladanie kontir objektov alebo ich extrakciu z pozadia existuje uz
viacero funkénych a testovanych algoritmov ako napriklad Snakes [I][11][12],
Geodeticky model aktivnej kontiry [9] alebo aktivne konttury bez pouzitia
hran [I3]. Pri volbe modelu aktivnej kontiry sme sledovali ich stdvajicu
zlozitost a princip na akom detekuja kontury.

Zaujimavy je postup pouzitia regulovanej aktivnej konttry [I8] pri detekcii
plic na obrazku z ultrazvuku, do ktorého je vkladand datova mriezka, v
ktorej je nasledne pomocou dynamického programovania hlada hned niekolko
najlacnejsich ciest pomocou minimalizovania energie obrazka. Zaroven je
vytvoreny klasifikator, ktory vie rozpoznéavat tvar kontury plic. To umoznuje
kvantifikovat podobnost s najdenou konturou. Tato podobnost je potom
premietnutd ako cena do celkovej cenovej funkcie.

Nés zaujimalo, ¢i je mozné za pomoci modifikovania tohto konceptu dokazat
detekovat konturu ludskej postavy, a ¢i je mozné dosiahnut lepsie vysledky
pri pouziti nie klasifikatora hodnotiaceho tvar celej krivky, ale pridanim
sémantickych znaciek, v angli¢tine uvddzané ako labels, a to pre jednotlivé
body krivky modelu aktivnej kontury.

Krivka potom pozostava z bodov, ktoré nadobudaji urcitii postupnost
identifikovanych tried znaciek. Tato postupnost mé silna struktiaru a v kla-
sickom postoji ¢loveka je relativne jednoducho rozpoznatelnd. Informaciou
o tejto strukture je mozné priamo ovplyvnit spravanie aktivnej kontiry a
jej geometrické vlastnosti ako tuhost alebo elasticitu v réznych miestach.
Cielom je identifikovat Struktiru, postupnost jej bodov, umiestnenie kontury
v obrazku a spravnost riesenia.



Kapitola 2

Formulacia dlohy

Préca sa zaoberd hladanim Tudskej kontiiry v obraze a jej odlisenim od pozadia.
To znamen4, Ze ide o urcenie presného obrysu Tudskej postavy. Ak je obraz
reprezentovany ako pole pixlov, hladana konttura je krivka, ktora separuje
pixly popisujice postavu ¢loveka od okolia spésobom, kedy v ploche opisanej
krivkou si pixly patriace ludskej postave a mimo krivku st pixly patriace
okoliu. Nézornad ukézka mozného rieSenia tlohy je na obrazku

Obrazok 2.1: Ukédzka hotovej detekcie kontury.



2. Formulacia ulohy

Hladanie takejto konttry v obraze je obecne ¢asto rieSené pomocou modelu
aktivnej kontury [I[[2]. To znamend za pomoci urc¢itého algoritmu, ¢asto
itera¢ného alebo minimaliza¢ného, ktory prehladdva obraz az pokial nendjde
ziadany tvar a poziciu kontury, respektive pokial v kroku algoritmu nie
je splnena podmienka ukoncenia. Jednoduchsie modely aktivnych kontur
pracuju bez komplexnejsej informécie o obraze. Teda bez informécie o vyssich
struktirach alebo objektoch, pripadne o vzfahoch medzi nimi. Presnost
takychto modelov kleséd s rasticim sSumom v obraze, respektive s rasticou
zlozitostou obrazu. Krok k zvySeniu presnosti a spravnosti najdenej kontary
je rozsirenie zdkladného modelu aktivnej kontiry o dalsie informacie, ako
napriklad o pomenovanie konkrétnych objektov a ich polohe v obraze.

Obecne Tudia dokazu v obraze rozliSovat rozne objekty a tvary. Schopnosti
rozlisovat objekty predchadza ucenie, kedy ziskavame s vizualnou interakciou
s objektom zaroven aj jeho popis. Nésledne pri dalSej interakcii s objektom
vieme tento objekt pomenovat aj bez popisu. Nami vnimany obraz sa casto
sklada z viacerych objektov, ktoré takto vieme pomenovat. V ramci kazdého
objektu vieme ist do detailu a pomenovat aj jeho casti, z ktorych sktimany
objekt pozostava.

V nasom pripade Tudskej postavy vieme rozlisit koncatiny a casti tela
ako hlava alebo trup. Podobnym spésobom, ako sa to ucia Tudia, vieme
takéto rozliSovanie objektov v obraze naudit aj pocitacovy algoritmus [2].
Vytvorenim klasifikdtora pomocou sady vstupov uc¢ime algoritmus rozpoznavat
objekty. Nasledne takto nauceny klasifikdtor vyuzivame v detektore objektov
v neznamom obraze. Predpoklad je, ze na zdklade vystupu z detektora
objektov ziskame informécie o polohe jednotlivych koncatin a casti tela a na
zéklade nich budeme vediet spresnit inicializdciu kontiry a nasledné chovanie
a spravnost ndjdeného riesenia.

Na zaklade vystupu z detektora by sme mali vediet urcit polohu, respektive
pravdepodobnost vyskytu konkrétnych casti tela v obrazku. To idealne pre
kazdy pixel v obrazku. Na zdklade tychto detekcii by sme mali vediet priradit
kazdému pixlu obrazku znacku alebo znacky tak, ze kazda znacka by sa v
danom pixly vyskytovala s urc¢itou pravdepodobnostou. Tieto znacky by mali
kladne vplyvat na spravnost chovania modelu aktivnej kontiry. Vysledna
kontura vykreslend farebne tak, aby odlisila jednotlivé znacky, a teda casti
tela:



2.1. Ulohy zadania

Obrazok 2.2: Ukézka hotovej detekcie konttry s priradenymi znackami.

Na obrazku mame zobrazenu vysledni a ziadant kontdru Iudskej
postavy v obraze. Cervena farba pre vrcholy kontiry, ktorym bola priradena
znacka hlava. ZIta farba pre vrcholy s priradenou znackou ramend, fialova
pre vrcholy s priradenou znackou prava ruka, modra pre vrcholy so znackou
trup, zelena pre vrcholy so znackami nohy a tyrkysova pre vrcholy, ktorym
bola priradend znacka prava ruka.

21 Ulohy zadania

Hlavnou tlohou je néjst kontdaru ludskej postavy v obraze. T4 moze byt
tvorena uzatvorenym cyklom, respektive postupnostou vrcholov v obrazku.
Tato postupnost potom moze byt vyjadrend ako {v;}", s podmienkou, Ze
Up, = Vg, ¢im je podmienené toto uzatvorenie. Takto zadefinovana postupnost
vrcholov tvori hladant kontiru, ktora sleduje obrys postavy v obrazku.

Mozeme povedat, ze kontira je popisand uzatvorenou Jordanovou krivkou
C, ktora je suvisla a nepretina sama seba. Krivka C' je v obrazku repre-
zentovand ako polygén po sebe idicich n vrcholov v;, kde kazdy vrchol je
urceny polohou v obrazku, ktory je reprezentovany ako pole vrcholov, a to na
stradniciach x a y. Pre polygén v obrazku potom plati:

C = {ui}ig (2.1)
Kde je uzatvorenie polygénu, respektive cyklickosti postupnosti vrcholov
dosiahnutd podmienkou:



2. Formulacia ulohy

Q}O = ’Un (22)

Priklad polygénu, pozostavajiceho zo Siestich vrcholov, ndhodne umiestne-
nych v obrazku [2.3.

U5

U1
V6 V4

U3

U2

Obrazok 2.3: Detail kontiry o pocte vrcholov n=6.

S takymto polygénom sa pracuje v ramci modelu aktivnej kontiry. Pre
moznost vytvorenia a tipravy chovania tohto polygénu v obrazku potrebujeme
pracovat s viacerymi informéciami, nez je zakladna informécia o hodnotach
jasu v jednotlivych pixloch. Potrebujeme pridat informaciu o hranach v
obrazku. Kazdému vrcholu v; tohto polygénu vieme podla jeho siradnic
priradit hodnotu x; z hranového obrazku I.q4.. Hranovy obrazok dostaneme
upravou pévodného obrazku pomocou aplikécie filtra. Hodnoty z hranového
obrazku nam o danom vrchole hovoria, ako vyrazna hrana je v danom mieste
obrazku. V obrazku nés zaujimajd miesta, kde je tato hrana najvyznamnejsia,
kedze hrana ako takd popisuje mieru, ako velmi sa meni detail obrdzku v
danom mieste. Hrany tvoria Casto hranicu medzi objektmi alebo struktdrami
v obraze [I]. Predpokladdme teda, ze v suradniciach pixloch popisujicich
hladant kontiru bude velkost hrany velka.

xi = (i, i) (2:3)

Pridanim informécie o konkrétnych objektov v obrazku vieme dalej vylepsit
model aktivnej kontiry. Jednotlivym vrcholom teda priddvame informéciu o
tom, aky objekt vrchol na danych siradniciach popisuje. V nasom pripade
rozpoznavame a detekujeme v obrazku polohu a pravdepodobnost vyskytu
objektov ako hlava, ramena, lava ruka, prava ruka, trup a nohy. Na zéklade
jednotlivych detekcii st vrcholom priradené znacky. Naviac priddvame znacku
ziadne, ktord priddme vrcholom na miestach v obrazku, na ktorych nedoslo
k detekcii ziadnej z vyssie uvedenych znaciek. Teda kazdy z vrcholov bude
maft vzdy priradent znacku A; z mnoziny vsSetkych rozpoznavanych znaciek
A, ktoré v obrazku detekujeme.
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>\i — A (2.4)

A = {hlava, ramend, prava ruka,lavé ruka, trup, noha, ziadne}  (2.5)

Pre ziskanie informécie o tychto objektoch v obraze potrebujeme vytvorit
klasifikator a nasledne detektor jednotlivych objektov tak, aby vedel vrcho-
lom priradit znacku z mnoziny vsetkych znaciek A. Vytvorenie klasifikatora
prebieha ucenim s ucitelom, teda predlozenim sady spravne oznackovanych
obrazkov jednej casti tela. Detektor by mal byt schopny dat polohu vyskytu
jednotlivych objektov a pravdepodobnost s akou je dany objekt na danom
mieste detekovany.

Priradenim znaciek jednotlivym vrcholom dokazeme nasledne segmentovat
konturu na mensie c¢asti. Tieto casti st definované mnozinou po sebe idu-
cich vrcholov vj, ktorym bola priradena rovnaks znacka A. Tato mnozina
vrcholov potom reprezentuje konkrétnu cast tela alebo koncatinu. Farebne
je tato segmentacia znazornend na obrazku [2.2. Priradenim znacky vrcholu
dostaneme:

Vi = (Xi7)\i) (26)

Ulohou modelu je zaruéit to, ze takto definované segmenty kontiry buda
zévislé od znaciek, ktoré st im priradené. Na zéklade tychto znaciek bude
mozné ovplyvnit geometrické parametre a celkovo chovanie aktivnej kontary v
celku, ale i v jej urcitych segmentoch. Napriklad pre ¢ast kontury popisujicej
objekt hlava predpokladédme velkd krivost a ur¢itt dizku v porovnani s
ostatnymi segmentmi. Naopak pre ¢ast kontiry pozostavajicej z vrcholov so
znackou A v hodnote trup ocakdvame minimalnu krivost.

Pre moznost vyhodnocovania stavu kontiry potrebujeme zaviest vyhodno-
covacie kritérium, teda urciti cenova funkciu, na zdklade ktorej definujeme
chovanie aktivnej konttiry. T4 by mala byt zavisla na hodnotach v jednotlivych
vrcholoch krivky na stradniciach, kde sa krivka nachadza v obrazku. Velkost,
ktorou vplyvaju detekované znacky alebo pritomnost hrany na kontiru v ur-
¢itych stradniciach by malo byt mozné riadit aj externe. Napriklad pomocou
externych koeficientov, ktoré bud urc¢ime fixne, alebo sa ich hodnoty naucime.
To vsetko by malo vstupovat a popisovat nas model aktivnej kontury.

Je vhodné urcit pravidla a predpoklady pre vstupny obrazok tak, aby sme
vedeli jednoduchsie overif funkénosti nami navrhovanych metdd riesenia a
modifikovania modelu aktivnej kontury. Teda v praxi testovali model najprv
v kontrolovanom prostredi, ¢o znamend na jednoduchsich a konkrétnejsich
vstupoch, nez riesili hned komplexni tlohu vsetkych existujicich natoceni
postavy. Pod tymito poziadavkami moézeme rozumiet napriklad predpoklad,
Ze postava na vstupnom obrazku vypliia ur¢itd ¢ast obrazku, ze je natocens
tvarou kolmo k snimaciemu zariadeniu, ze mé ruky od seba a podobne.
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2. Formulacia ulohy

B 22 Segmentacia a model aktivnej kontury

Pri hladani Tudskej kontiry v obraze tym segmentujeme postavu v obrazku
od pozadia. Metédy segmentdacie v pocitacovom videni su algoritmy, ktoré
sltzia na analyzu a zistenie vyssej informéacie v obraze. Segmentuji v obraze
jednotlivé objekty alebo oblasti, ktoré sa vyznacuju spolo¢nymi vlastnos-
tami. V nasom pripade pomocou segmenticie vyclenujeme z obrazu ludskua
postavu od jej okolia. Na segmentaciu tak komplexného objektu nidm ne-
vystacia zakladné metody. Medzi tieto zakladné metddy segmentacie patri
napriklad thresholding [1], ktory segmentuje objekty na zdklade hodnot jasu
jednotlivych pixlov podla toho, ¢i hodnota v pixly prekroéi uréitt hranicu 7.
Dalsou metédou je napriklad metéda sledujiica hranu regiénu [I], ktora sa
vyznacuje od okolia napriklad uréitou hodnotou jasu v pixloch. Tieto metédy
vychadzaju len zo zdkladnej informécie v obrazku, teda najcastejsie len z
hodnét jasu jednotlivych pixlov, pripadne z masky ziskanej aplikovanim filtra
na povodny obraz. Spravnost vystupu tychto zakladnych metéd segmentacie
klesé s rasticim Sumom a mnozstvom informécie v obraze, teda samé o sebe
ich pre riesenie nasho problému detekcie konttry nie je mozné vyuzit.

Pri skiimani komplexnejsich a pokrocilejsich algoritmov pre segmentaciu
a detekciu hrdn v obraze, ako napriklad level sets [I], geodetické modely
aktivnych kontur [9] alebo aktivne kontiry bez pouzitia hran [I3], sa pre
nase potreby zdal byt ako najatraktivnejsi model aktivnej kontury, ktory
je v literatire Casto nazyvany aj ako Snake [1] [II] [I2]. Model aktivnej
kontiry Snake je reprezentovany deformovatelnou parametrickou krivkou
umiestnenou v obraze, ktord sa vyznacuje urcitymi vlastnostami a energiou
Fsnake, ktord je v tomto modeli minimalizovana.

1
Erpape — /0 ( Ent(v(5)) + Eimage(V(s)) + Eeon(v(s)) ) ds (2.7)

Energia Fg,qke pozostava z troch vyrazov, ktoré vplyvaji na chovanie aktiv-
nej kontiry. Ej,; je internd energia kontiry, ktora vplyva na jej krivost a ako
velmi sa moze konttra deformovat. Ejpqqe je energia obrazku, ktord vyplyva
na priftahovanie aktivnej kontiry k hranam alebo linidm v obrazku. E .,
reprezentuje vonkajsie sily, ktoré zada uzivatel, pripadne vstup z algoritmu
skimajiceho obraz na vyssej tirovni. VSetky tieto energie obsahuju konstanty,
ktorymi je mozné ru¢ne regulovat chovanie kontiry. v(s) je parametricka
reprezentacia aktudlnej polohy aktivnej kontury, kde v(s) = (x(s),y(s)).
Nevyhodou modelu Snake je, ze vyzaduje prvotni inicializaciu do blizkosti
hladanej konttry uzivatelom. V opacnom pripade by algoritmus pri minimali-
zovani energie F, 1. nemusel najst spravne riesenie v ramci celého obrazku,
ale zostat uvdzneny v lokdlnom minime.

Pri skamani dalsich prac z praxe, ktoré sa zaoberaju detekciou a segmen-
taciou Iudskej postavy alebo inych objektov v obraze, pripadne zistovanim
p6zy Tudského tela v obraze len z jedného statického obrazku [14] [15] [16]
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2.3. Detektor objektov

[17], sme narazili na pracu zaoberajicu sa hladanim obrysu plicneho laloka
v snimku z magnetickej rezonancie [I8]. Hladanie konttiry prebieha v rdmci
vyhladavacieho priestoru pripominajiceho mriezku, konstruovaného nad vel-
kou plochou obrazu. Z vrcholov tohto priestoru vznikéd graf, v ktorom je
pomocou dynamického programovania hladana najlacnejsia cesta. Jej energia
FEimage(c) je pocitana z hodnoét v obrazku danych aktualnym umiestnenim
vyhladavacieho priestoru a teda polohou a tvarom kontury c. Ta moze byt
naviac regulovand pomocou w. Od konven¢ného modelu Snake sa 1isi nahra-
denim vyhladzovacieho ¢lena nelinedrnym ¢lenom Egpqpe(c), ktory hodnoti
ako velmi tvar kontiry ¢ odpoveda hladanému tvaru. Vysledna energeticka
funkcia, ktord je minimalizovana, vyzera nasledovne:

E(C) = Eshape(c) + UJEimage(C) (28)

Vyhodou tohto algoritmu je, ze pomocou ¢lena Fgpqpe(c) riesi problém
minimalizacie energie aktivnej kontiry, kedy t4 uviazne v lokdlnom energetic-
kom minime. V pripade, Ze kontiira v lokdlnom minime sice m4a nizku energiu
FEimage(€), jej tvar nie je podobny so ziadanym tvarom, a teda clen Egpqpe(c)
nadobiida vysoké hodnoty. Tym je vyslednad E(c) vysoka a algoritmus pokra-
¢uje v hladani.

V algoritme je zaujimavé vyuzitie dynamického programovania [1] [19]. Dy-
namické programovanie pracuje na zédklade algoritmu hladajiceho optimalnu
cestu v grafe, ktora je v tomto pripade vyjadrena cenovou funkciou. Vyhodou
modelu je, ze dokdze najst globdlne optimélny vysledok pri nizkej vypocétovej
komplexnosti. Je rozsiritelnd o dalsie vstupy, o ktoré je mozné rozsirit cenovi
funkciu a zohladnit ich vplyv pri minimalizacii energie kontiry E(c).

Ako problém v uvedenom rieseni vidime nutnost trénovania mnoziny sprav-
nych tvarov krivky pre moznost testovania podobnosti v rdmci ¢lena Espgpe(c).
To nam pride zbytoc¢ne komplikované, kedZe pre nas pripad by sme museli
ruéne vyznacit konttury vo velkom pocte obrézkov s postavami, na ktorych je
clovek, ¢o by bolo ¢asovo narocné.

Elegantnejsie riesenie je zapracovat tento element vplyvajici na tvar krivky ¢
priamo do dynamického programovania. To tak, aby sme dokazali konkrétnym
castiam grafu, respektive krivky, povedat, aké geometrické vlastnosti ma v
danych miestach krivka nadobudat. To pridanim vystupu z detektora, ktory
dokaze jednotlivym vrcholom priradit znacky. Trénovanie klasifikdtora pre
detektor je ¢asovo menej narocné, kedze nejde o ru¢né obfahovanie kontur
objektov v obraze.

B 2.3 Detektor objektov

Detektor objektov v pocitacovom videni je nastroj, pomocou ktorého vieme v
obraze najst konkrétne objekty, to znamena rozpoznat objekt, pomenovat ho
a urcit jeho polohu. Tym priddvame do obrazku informaciu, pomocou ktorej
vieme pomoct pocitacu alebo algoritmu pochopitf kontext zachyteny v obraze.
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2. Formulacia ulohy

V praxi ide najcastejsie o detekciu ludskej tvare [20], pripadne celej postavy
[6]. Pokrocilejsie algoritmy sa staraji o detekciu objektov v redlnom case [21].

V nasom pripade potrebujeme v obraze klasifikovat a detekovat cCasti
Tudského tela. Zakladné uvazované algoritmy boli Support Vector Machine
[12], inak aj SVM, v kombindcii s metédou sliding window, Viola-Jones
detektor [25] alebo aj metédy segmentécie pozadia od objektov v obrazku
[22] [21] kde po segmentovani objektov nasleduje ich klasifikdcia a detekcia.

Pre nasu aplikaciu sme sa rozhodli vyuzit Viola-Jones detektor, ktory je
¢o sa tyka behu detekcie, ¢asovo relativne nendroc¢ny, kedze vyuziva princip
kaskady klasifikitorov. Dalsou vihodou by bola aj teoreticka vyuzitelnost pri
dalsom vyuziti algoritmu pre detekciu Tudskej konttry v zaberoch snimanych
v redlnom ¢ase [26]. Zo zaciatku sa zdala byt nevyhoda, Ze z detektora mézme
dostat viacero odoziev na odlisnych miestach pri detekcii jedného objektu.
Teda o takzvané falosne pozitivne detekcie. Vyssi pocet tychto detekcii ale
nevadi, kedze vieme zohladnif postupnost tychto detekcii v ramci znaciek
priradenych jednotlivym vrcholom v kontire v celkovej cene v rdmci modelu
aktivnej kontury. Teda pri postupnosti vrcholov s uréitymi znackami, ktorych
poradie v redlnej fudskej konture nie je mozné, napriklad ruka — > noha — >
hlava, zohladnujeme tuto postupnost negativne pridanim vyssej ceny v ramci
cenovej funkcie. Teda takato kontira je v modeli potlacena.

Pomocou detektora rozoznidvame mnozinu znaciek A = {hlava, ramena,
pravé ruka, Tavd ruka, trup, noha, ziadne}. Do modelu a jeho vrcholov
tak priddvame znacky, ktoré popisuju objekty nachiddzajice sa na uréitych
miestach v obrazku, &m ho dopliiame o sémantiku. Pomocou informécie o
tychto znackich vieme ovplyvnit geometrické vlastnosti ako krivost, tuhost
alebo celkovi elasticitu kontury.

B 24 vystup

Volbou tejto kombindcie modelu aktivnej kontiry rieSseného pomocou dyna-
mického programovania a doplneného detektorom na principe Viola-Jones
ziskame univerzalnejsiu struktaru. Jej spravanie je mozné ovplyvnif napriklad
zmenou koeficientov krivosti pre casti kontury, ktoré maji urcéiti znacku.
Vystup z detektora tak ma priamy vplyv na elasticitu aktivnej kontary v
urcitych jej castiach.

N&s model je, oproti pévodnému navrhu rieSenia [18], mozné jednodu-
cho upravit a aplikovat aj pre tlohy hladania kontir inych tvarov, nez je
konttra ludskej postavy. To nauc¢enim detektora na rozpoznavanie tvarov
inych objektov a zmenou parametrov, ktoré popisuji chovanie casti kontiry
v jednotlivych jej castiach.

Zéaroven problém najdenia krivky a jej tvaru nemusime riesit separatne, ale
priamo v dynamickom programovani, ktoré vie riesif ttuto tlohu rychlejsie,
no hlavne je mozné don zakomponovat dalsie vstupy, ktorymi by bolo mozné
zlepsit celkové chovanie modelu.
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2.4. Vystup

Jednym z dalsich vstupov do algoritmu, ktory by sme vedeli pridat na
zéklade pritomnych sémantickych znaciek, a na zéklade ktorého by sme
naviac vedeli modelovat 1lohu, je vystup z takzvaného Skrytého Markovského
modelu [12]. To by viedlo k dalsiemu zvySeniu presnosti detekcie kontury.
Toto rozsirenie je uz nad mieru zadania tejto bakalarskej prace, no je to
zaujimava myslienka k zapracovaniu.

Vystupom je detekovand konttra ludskej postavy vyobrazend na obrazku
2.1|, respektive pri zvyraznenych znackich na obrazku 2.2l
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Kapitola 3

Algoritmus rieSenia tlohy

B 3.1 Model a jeho prvky

Model aktivnej konttiry je tvoreny spojitou uzatvorenou krivkou C', respektive
polygénom, popisanym ako postupnost vrcholov {vj|i = 0...n;vg = vn}, a
definovanym aj vzorcom [2.1] a [2.2. Aktivna kontura sa vyznacuje energiou
E(C), ktord je zavisla od jej polohy v obraze a od jej geometrického tvaru.
Minimalna hodnota tejto energie v obrazku reprezentuje polohu hladanej
kontiry Iudskej postavy. To predstavuje hladané riesenie tilohy, zndzornené aj
na obrazku 2.1, Aktivna konttra sa postupnou minimalizdciou energie E(C)
prestva z miesta jej inicializdcie do miesta spliiajiceho podmienky riesenia
tulohy.

Chovanie aktivnej kontiry v obrazku je dynamické. Je zavislé od informacii
obsiahnutych v obrazku. Ide o informécie o hodnotach jasu v konkrétnych
miestach a z nich odvodenych hodnotach popisujtcich vyskyt hran. Zaroven
pracuje s informdciou vyssej irovne o konkrétnych objektoch. Tuto informaciu
dodava detektor objektov. Kedze je model vytvoreny pre detekciu Tudskej
konttry, detekujeme objekty odpovedajice Iudskym castiam a koncatindm.
Kazdému z nich priradime znacku podla toho, ktory detekovany objekt
popisuje. Tieto znacky spolu tvoria mnozinu A definovant v rovnici [2.5.

Tieto informéacie su reprezentované ako hodnoty a znacky v jednotlivych
vrcholoch vy, a zdroven v usporiadanych dvojiciach (vij_1,v;) alebo troji-
ciach (vj_1, Vi, vit1) po sebe idicich vrcholoch polygénu. Vzdjomné zavislosti
postupnosti vrcholov a teda dynamickych vlastnosti polygénu C st vyjad-
rené pomocou energetickej rovnice ako energia aktivnej kontury E(C). T4 je
vyjadrend ako:

E(C, ) =) [Er(vil\) + Ep(vie1, vilA) + Ea(vie1, vi, vig1|Ai) + Bp(A)]

=1

(3.1)

Kde Ej je interné energia obrazku, ktora reprezentuje silu, ktorou je aktivna
konttura priftahovana k hrandm objektov v obrazku. Energia Er predstavuje
interni energiu aktivnej kontury, teda silu, ktora poésobi na jej celkovt dlzku.
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3. Algoritmus rieSenia ulohy

Energia Eq vyjadruje geometrické poziadavky na konkrétne segmenty kontury.
Energia Er vyjadruje kvalitu postupnosti znaciek. Vsetky energie st pritom
podmienené a zavislé na znackach A priradenych jednotlivym vrcholom.

Interné energia obrazku E7 je zavisla na vyskyte hran v obrazku a ich sile.
Vychddza z hodnot danych hranovym obrazkom I.q4, ktory ziskam detekciou
hran v povodnom obrazku I. Energia E je vyjadrena ako:

Er(vilAi) = Erp(vi) + Ex(vi|A) (32)

Kde E7,, hovori, ako vyraznd hrana sa nachadza v polohe vrcholu v;. Ak
je vrchol v; vyjadreny ako vji(xj,\;), potom pre hodnotu hrany x; plati
X; = Iedge(i, y;). Hodnota hrany je nezavisla od znacky A. Hodnota znacky
je v ramci vrcholu vyjadrend pomocou E).

Energia E'g je dand geometrickou vzdialenostou medzi vrcholom v;_q, ktory
predchddza aktuslnemu v;. Teda reprezentuje dizku segmentu kontiry, ktory
je tvoreny tymito dvoma vrcholmi. Energia je naviac ovplyvnend znackami A
priradenych jednotlivym vrcholom. Energiu Er potom mdzme vyjadrit ako:

Ep(vi_1, vilA) = a(Xic1, A)-|1xi — xi_1]]? (3.3)

Kde a(X;—1, ;) je nami zvoleny koeficient, ktorym riadime postupnost
znaciek v ramci segmentov aktivnej kontury, kedy je v minimaliza¢nom
procese preferovana cast kontiry, ktora spdja dva vrcholy s rovnakou znackou
A. Nami definované a je vyjadrené z tabulky v zavislosti od znaciek vrcholov
ViaVij_q.

Energia Eg udava krivost kontiry v danom vrchole v;. Teda vychédza z
uhlu, ktory zviera hrana dana vrcholmi v;_; a v; a hrana dana vrcholmi v; a
vi+1. Tento uhol je tiez rozsireny o vplyv postupnosti znaciek, ktoré majua
tieto tri vrcholy.

Eq(vie1, vi, Vig1]Ai) = B(Ni—1, A, Aigr)[£(Vier, vi, Vigd) | (3.4)

Kde pomocou koeficientu B(\;—1, \j, A\i+1) vieme riadit krivost v urcitych
segmentoch kontury. Napriklad pre postupnost vrcholov tvoriacich cast ak-
tivnej kontury, ktoré maju znacku A = hlava vieme povolit ostrejsie hod-
noty uhlov. V pripade znacky trup budeme uprednostnovat velkost uhla
Z(Vi_1,Vi, Vir1) v hodnotach blizkych 180 stupnov. Teda pre uprednost-
nené pripady bude mat segment aktivnej konttry, ktory to spliia, nizsiu
energiu. Hodnoty koeficientov a(A\j—1, ;) a B(Ai—1, Ai, Aix1) budi popisané
podrobnejsie v sekcii |3.1.4L

Energia E7(\) vyjadruje celkovi postupnost znaciek. Postupnost moézeme
vyjadrit ako:

Ep(A) ={Aitiso (3.5)
Kde A st znacky z mnoziny vsetkych znaciek A. Energia E7 overuje sprav-
nost krivky. Overuje postupnost segmentov v ramci aktivnej kontiry, kde st
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jednotlivé segmenty tvorené vrcholmi oznacenymi jednym druhom znaciek,
napriklad hlava. Postupnost tychto segmentov musi odpovedat realnym pro-
poziciam ludskej postavy. Zaroven tato energia zabezpecuje, ze budi vyuzité
vSetky znacky z mnoziny A. To je dalsi faktor, ktory brani uviaznutiu ak-
tivnej kontary v pripadnom energetickom lokdlnom minime. Naviac je tym
vytvoreny narok na urcity tvar aktivnej kontury C.

Postupnou minimalizaciou tejto energie E(C, \) je aktivna konttra prita-
hovana k objektom a ich hraniciam a tvarovand podla toho aké znacky A
obsahuju jednotlivé jej segmenty. Minimélna energia tejto krivky predsta-
vuje riesenie hladania kontury Iudskej postavy v obraze. Minimalna energia
aktivnej kontury je potom vyjadrena ako:

E(C*)=arg rcnelg (E(C,\)) (3.6)
AEA™

Kde ¥ je mnozina vsSetkych polygénov C s n vrcholmi v obrazku, ktoré
splfiaji naroky na postupnost dant vzorcami (2.1 a 2.2, a zéroveri ide o Jorda-
novské krivky, popisané v podkapitole 2.1. Polygéon C* potom predstavuje
rieSenie ulohy.

Bl 3.1.1 Kontdra a jej chovanie

Energia E(C, \) nie je minimalizovana nad celym obrdzkom naraz, teda nad
celou mnozinou V¥, ale postupne. Hlavnym dévodom je Setrenie vypoctového
casu a znizenie poctu krokov, za ktoré model aktivnej kontiry néajde riesenie.
Uloha minimalizacie energie teda prebieha vidy v rdmci mengieho priestoru pj,
ktory tvori okolie inicializacnej kontury C7;. Prva konttra, respektive polygon,
ktory vznika v obrazku, je inicializovany ru¢ne uzivatelom, idedlne do priestoru
blizkeho hladanej konttry ¢loveka, pripadne je inicializovany automaticky
pozdlz okrajov obrazku. Pre prvy polygén inicializovany uzivatelom plati
j=0.

Priestor v; tvor{ priestor vsetkych moznych poloh, do ktorych sa tento
polygén méze v dalSom kroku minimalizicie energie posunit. Kedze ide o
polygdn pozostavajuci z postupnosti n vrcholov definovanej rovnicami 2.1/ a
2.2, tento priestor vznika vygenerovanim urcitého poc¢tu moznych poléh pre
kazdy jednotlivy vrchol tohto polygénu. Pritom plati, Ze inicializa¢ny polygén
tvori stred tohto priestoru ;. Obecne pre 1); plati:

¢j cv (37)
Teda 1 je podmnoZina mnoziny vSetkych polygénov W. V ramci tejto

podmnoziny hladdme minimalnu energiu ako:

E(C,,,) = arg min (E(C, ) (3.8)
AEA™
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3. Algoritmus rieSenia ulohy

Kde Cf,,, je polygén s minimdlnou energiou v ramci mnoziny ;. Tento
polygdn slizi ako inicializacnéd kontira v dalSom kroku optimalizacie, kde v
jeho okoli vznikd podmnozina v, 1. Pre tito podmnoZinu plati:

(Vi1 CU)A (Vi1 # ¥y) (3.9)

Tymto postupnym minimalizovanim energie sa aktivna konttira dynamicky
pohybuje v obrazku. Proces pokracuje pokym nie je nidjdend minimalna
energia obrazku F(C*). Za tto minimélnu energiu je povazovana energia,
ktord spliia podmienku:

E(CT)=E(Cy_) (3.10)

Teda ak aktivna kontira dojde do stavu, kedy v priestore ¥;_1 vytvorenom
okolo inicializa¢ného polygénu tohto kroku Cy, | je ndjdeny novy polygén
C1,, ktorého energia E(C7, ) je zhodnd s energiou E(C} ). Index k potom
oznacuje celkovy pocet krokov, za ktoré model aktivnej kontiary dospeje k
najdeniu minimalnej energie.

Tento pripad ukoncenia nie je jediny. Samostatne rieSenym pripadom
je vznik oscilacie, teda pripad, kedy by algoritmus iteroval medzi dvoma
rovnakymi energiami. Tento stav mézeme zapisat postupnostou najdenych
minimalnych energii polygénov:

(B(C,), B(C}), s B(Ci,_), E(C},_ ), E(CI)IE(C}) = E(C,_)}
(3.11)
Pripad, kedy by model dosiel do stavu, ked by sa miniméalna energia poly-
gbénu vypocitand v kroku k rovnala niektorej minimalnej energii vypocitanej
pred krokom k — 2, nastat nemdze. To je zaistené definiciou samotného po-
lygénu, ktory tvori model aktivnej kontury, a tym, ze prehladavame okolie,
ktoré obsahuje predchadzajici polygén. Teda kazda novo-najdend minimélna
energia moéze byt len nizsia alebo rovna tej, ktord dany krok inicializovala.

Evolicia a pohyb modelu aktivnej kontury v obraze je vzhladom na tieto
podmienky ukoncend v iteracii £ ndjdenim miniméalnej energie:

E(C*) = E(C},) (3.12)

B Vytvorenie podpriestoru

Priestor polygénov ¢ i inicializacny polygén Cy, ktory tvori stred tohto
priestoru, su tvorené samostatnymi vrcholmi. Teda je mozné ich reprezentovat
ako graf. Vrcholy tohto grafu su tvorené vrcholmi polygénu C' a 1, do ktorych
sa vrcholy polygénu moézu presunit v dalSom kroku minimalizacie. Hrany
grafu st tvorené spojenim vrcholov, ktoré vzniknu ako alternativne polohy v
ramci jedného vrcholu polygénu s vrcholmi, ktoré vznikni v rdmci vrcholu
polygoénu, ktory po nom nasleduje. Kedze graf vychadza z polygdnu, ktory je
dany postupnostou vrcholov, hrany grafu st orientované. Aj ked je incializa¢ny
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3.1. Model a jeho prvky

polygoén uzatvoreny, ¢o je podmienené rovnicami [2.1] a [2.2] tento graf nie je
cyklicky. Pri vytvarani priestoru pre polygén, na zaklade ktorého priestor
vznika, neplati podmienka dana rovnicou 2.2, Dodrzanie naroku na uzatvoreni
krivku modelu je zabezpecené spoésobom, ktorym pracujeme pri vyhodnoteni
ceny miniméalnej cesty tymto grafom. O tom piSeme v zavere tejto sekcie.
Definujeme graf G, pre ktory plati:

G=(V,E) (3.13)

Kde V st vrcholy grafu a E st hrany grafu spdjajtce jednotlivé vrcholy.

Rozmery grafu st zévislé od dizky polygénu C, respektive od poétu vrcholov
v, ktoré ho tvoria, a od poc¢tu alternativnych vrcholov, ktoré vznikaji od
kazdého vrcholu polygénu C. Tie vznikaji na obe strany rovnomerne a
ich pocet je voleny proporciondlne k obrazku, pripadne je zadany rucne
uzivatelom. Rozmer tohto grafu potom mézeme oznacit ako M x N kde M
je dizka a N je Sirka grafu. Pre N zéroveli plati, ze ide vizdy o nepérne &islo,
kedZe polygén C' tvori stred priestoru . Pre vrcholy a hrany grafu potom
plati:

V={v,li=1...Mj=1..N} (3.14)

E=FEy;, UEyUEyR (315)

Kde Eyr, By a Eyg popisujd hrany a spajanie jednotlivych vrcholov. Plati
pre ne:

EUL = {(’U(i—Lj—l):v(i,j))‘i =2... M,] =2... N} (316)
Eyr ={(vi-1+1),v65)li =2... M, j=1...(N - 1)} (3.18)

Takto zadefinovany graf G mdzeme znézornit graficky ako:
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3. Algoritmus rieSenia ulohy
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Obrazok 3.1: Ukézka grafu G.

Hrana Epyg, spaja vrchol zo stipca j a riadka i s vrcholom predchddzajiceho
riadka i — 1, ktory je umiestneny v stipci j—1. V obrazku 3.1/ je reprezentovand
dervenou farbou. Hrana Ey spéja vrcholy rovnakého stipca dvoch po sebe
idtcich riadkov. Hrana Epg spaja vrchol zo stipea j a riadka i s vrcholom
predchddzajiceho riadka i — 1, ktory je umiestneny v stipci j + 1. V obrézku
3.1]je reprezentovana modrou farbou. Lubovolnd cesta v grafe mdze byt potom
vyjadrend ako postupnost vrcholov a dvojic vrcholov, ktoré vyjadruja hrany
medzi nimi, nasledovne:

R = 100,51 (V0,0) V(2,32)) V@) -+ (U= 1ar-0)s VM gan) )> V(M )
(3.19)
Tato definicia zarucuje, ze cesta obsahuje vzdy jeden vrchol z riadku
na indexe i a zérovefi pri prechode medzi stipcami ozna¢enymi indexom j
zmen{ tento index stipca maximélne o jedna. Takto definovand cesta zarover
odpoveda jednému polygénu. Mnozina vsetkych existujucich ciest v grafe G
potom odpoveda mnozine vSetkych existujicich polygénov .

Pre inicializa¢ny polygén tohto priestoru plati, Zze je v jeho strede, teda
index vrcholov j sa nemeni a jeho hodnota sa rovna polovici z celkovej sirky
grafu vyjadrenej indexom N. Cestu v grafe, ktora odpoveda tomuto polygonu,
moézeme zapisat ako postupnost vrcholov a hran:

Ry = {U(l,j)a (U(l,j)vv(Q,j))v UV(2,5)s > (U(M—l,j)a U(M,j))a U(M,j)‘j = N/2}
(3.20)
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3.1. Model a jeho prvky

Susedné vrcholy v ramci jedného riadku predstavuju polohy, do ktorych sa
moze vrchol zo stredového indexu posuntt vplyvom minimalizacie energie.

Na zéklade polohy grafu G v obrézku, ktord je zhodné s polohou pries-
toru v, vieme jednotlivym vrcholom grafu priradif ceny. Tieto ceny st do
vrcholov grafu priradené na zdklade hodnot pocitanych z obrazku I.qe a
na ziklade znaciek A detekovanych v polohach jednotlivych vrcholov. Teda
energia Fr(vi|A;), popisand v rovnici 3.2 vychadza z ceny tychto vrcholov.
Ceny hréan, ktoré sa nachadzaji medzi dvojicami vrcholov, si dané vzajom-
nou vzdialenostou tychto dvoch vrcholov a znackami, ktoré st im priradené.
Energia Eg(vi_1,Vi|\;), popisana v 3.3 je vyjadrena tymito vzdialenostami a
zévislostami. Na dalsej tirovni vieme urcit ceny hran na zdklade postupnosti
znaciek priradenych trojici po sebe iducich vrcholov a uhlu, ktoré tieto hrany
zvieraju. Tato zavislost je vyjadrend v ramci energie Eg(vi_1, Vi, Vir1|\)
popisanej v rovnici|3.4. Teda hodnota miniméalnej cesty R* v grafe G odpoveda
hodnote minimdlnej energie E(CY) priestoru ¢.

E(C}) =R (3.21)

Takto definovana tloha hladania miniméalnej cesty v grafe R*, a teda energie
E(C*), moze byt efektivne poc¢itand a optimalizovana pouzitim prehladévacich
kombinatorickych metéd, medzi ktoré patri aj dynamické programovanie. To
garantuje najdenie globdlneho minima v polynomickom c¢ase [I]. Tym je
zabezpecend robustnost algoritmu vzhladom na inicializacné naroky a mozny
problém uviaznutia aktivnej konttry v lokdlnom minime. Dalsou vyhodou
je charakter energie a ich sim a celkova diskrétnost aktivnej kontury, teda
jej rozdelenie na samostatné vrcholy. V ramci dynamického programovania
dokazeme zabezpecit splnenie podmienky uzatvorenia krivky, o ktorom sme
hovorili na zaciatku tejto kapitoly.

B 3.1.2 Rola hrany

Hrana detekovand v obraze mé za tlohu pritahovat model aktivnej kontiry
k hrandm, ktoré moézu potencionalne predstavovat hladani kontturu ludskej
postavy. Hrany v obrazku nie st reprezentované binarne, ale nadobudaju
rozsah hodnét z mnoziny (0, 1). To vdaka aplikécii filtra Gaussidnu. O tom
viac v sekcii 3.2l

Dolezity poznatok je, ze tymto filtrom dosiahneme rozmazanie hrany sposo-
bom, ze v obrazku zaberd vicsiu plochu, teda je jednoduchsie rozpoznatelna,
respektive rozpoznatelnd z vicsej vzdialenosti od jej vyskytu. Zaroven sa
vyznacuje tym, ze jej hodnoty klesaji postupne smerom od polohy tejto
hrany.

Ak sa cast plochy ¥ dostane do miesta v obrazku, kde je hodnota hrany
vyssia, hodnoty energie Ej su v tychto miestach nizsie, a teda je pravdepo-
dobnejsie, ze najdeny polygdén s miniméalnou energiou v ramci priestoru
bude prechadzat prave touto castou plochy.
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3. Algoritmus rieSenia ulohy

Hrany st v obrazku reprezentované hranovym obrazkom I.44.. Hodnoty
tohto obrazku potom predstavuji hodnoty energie E; v jednotlivych vrcho-
loch.

B 3.1.3 Rola detektora

Pridanim informacie o znackach do jednotlivych vrcholov obrazku mu tym
pridavame vyssiu informéciu o objektoch, ktoré obsahuje. Teda na zaklade
tejto detektorom pridanej sémantiky vieme na model aktivnej kontary vytvorit
konkrétnejsie naroky, nez je len nutnost ndjdenia ¢o najsilnejsej hrany v
obrazku.

Zékladny narok dany znackami je narok na ich postupnost v ramci vrcholov,
ktorym boli priradené. Definujeme si povolené a zakdzané prechody medzi
vrcholmi. Idedlny prechod je samozrejme prechod medzi dvoma vrcholmi s
rovnakou znackou. Povoleny je aj prechod medzi vrcholmi s dvoma odlis-
nymi znackami, no len v pripade, ze tieto znacky mozu nasledovat v redlnej
kontture. Teda povolené dvojice znaciek st napriklad (hlava, rameno) alebo
(ruka,trup). Ako zakdzané prechody su dvojice vrcholov, ktoré maji dvoj-
icu znadiek (hlava,noha), teda dvojice, ktoré redlne nemdzu nastat. Tieto
povolené a zakazané prechody s vyjadrené ako ceny dané energiami Fpg.

Preferovanim urcitej postupnosti vrcholov polygénu dostédvame segmenty,
teda casti polygénu, ktorych postupnost vrcholov sa vyznacuje rovnakou
znackou A. Tato znacka je z mnoziny vSetkych znaciek A, teda A «+ A. Takato
postupnost méze byt vyjadrend napriklad ako:

Csy, = {(vilV)} (3.22)

V ramci tohto segmentu potom vieme vytvorit naroky na tvar polygénu.
Napriklad, ze v segmente polygénu, ktory pokryva cast obrazku kde bola
detekovand hlava, mé mat tento segment Cg, jqpq VySSiu krivost. Tieto naroky
su vyjadrené energiou Fg.

Vystup z detektora naviac zabezpecuje to, ze sa aktivna konttura dostane
k postave c¢loveka, aj keby bola inicializovand na okrajoch obrazku a mala
napriklad Stvorcovy tvar, teda tvar, ktory neodpoveda tvaru kontury ludskej
postavy. To zohladnuje energia E7, ktorda vyhodnocuje, ¢i ma polygén v ramci
svojich vrcholov obsiahnuté vsetky znacky A z mnoziny A, a zaroven, ¢i su
obsiahnuté v odpovedajticom poradi. Vdaka tomu model neuviazne v lokdlnom
minime vzdialenom od Tudskej konttry. Pripad uviaznutia v lokdlnom minime
v blizkosti hladaného riesenia zase osetruje Sirka priestoru v, ktord prekryva
relativne velka cast obrazku.

Pomocou tychto parametrov ziskavame kontrolu nad tvarom a elasticitou
jednotlivych casti polygénu, a teda i modelu aktivnej kontiry ako celku.
Toto riadenie je sprostredkované koeficientmi o a 3, ktoré reguluju vplyv
jednotlivych energii Fr a Eg na celkovil energiu modelu.
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B 3.1.4 Vlastné koeficienty

Pomocou vlastnych koeficientov « a 8 vieme obmedzit alebo posilnit vplyv
energii Ep a Eg z rovnice 3.3, 3.4, ktoré tvoria zdkladnt rovnicu modelu 3.1
Teda vyjadruju vhodnost postupnosti znaciek A v ramci dvojice alebo trojice
po sebe idtucich vrcholov v;.

Tieto koeficienty definujeme rucne, a to na zaklade ladenia algoritmu.
Postupnosti rovnakych znaciek je pridelend hodnota 0, kedZe je ziadani.
Postupnosti odlisnych znaciek, ktora je ale dovolend, priradime hodnotu 3.
Postupnosti znaciek, ktora v readlnom popise fudskej kontiry neexistuje, prira-
dime hodnotu 10. Ak by sme neexistujicej postupnosti priradili hodnotu oo,
energia polygénu by potom len na zéklade dvoch vrcholov mohla nadobudniit
maximalnu hodnotu. Taky pripad by mohol nastat napriklad v pripade falosne
pozitivnej detekcii objektu v obrazku, teda k detekcii objektu na nespravnom
mieste. Pritom polygén, ktory by prechadzal cez takuto oblast, by mohol
vzhladom na tvar a postupnost znaciek v jeho ostatnych segmentov odpovedat
miniméalnej energii daného priestoru.

Zaroven chceme polygén, ktory ma ¢o najviac jednotnych segmentov, ktoré
nadvézuja v spravnej postupnosti. Teda je uprednostneny polygoén, ktory
obsahuje menej prechodov medzi réznymi znackami. Od toho sa odvija prira-
denie hodnoty 0 pre prechod medzi vrcholmi s rovnakou znackou a mierne
penalizovany povoleny prechod medzi dvoma réznymi znackami.

Koeficient a(Aj—1, Aj) ma vplyv na energiu Eg, ktord je dana vzdialenostou
dvoch po sebe iducich vrcholov. Velkost tohto vplyvu zavisi od znaciek tychto
dvoch vrcholov a moéze byt odéitana z tabulky |3.1.

a(MNi—1, ;) || Hlava | Rameno| Prava | Lavd | Trup | Noha | Ziadne
ruka ruka
Hlava 0 3 10 10 10 10 3
Rameno 3 0 3 3 10 10 3
Prava ruka || 10 3 0 10 3 10 3
Lava ruka 10 3 10 0 3 10 3
Trup 10 10 3 3 0 3 3
Noha 10 10 10 10 3 0 3
Ziadne 3 3 3 3 3 3 0

Tabulka 3.1: Tabulka hodnoteni postupnosti znaciek .

Koeficient S(A;i—1, Ai, Ait1) vyjadrujici spravnost postupnosti troch po sebe
idtcich vrcholov vi ma vplyv na energiu Fg, ktord ohodnocuje uhol a teda
krivost polygénu v mieste danym tymito troma vrcholmi.

Kedze v obrazku detekujeme sedem réznych objektov, mnozina A obsahuje
sedem znaciek \. Pri tvoreni trojic ziskavame vypoctom variacii s opakovanim
celkovo 343 moznych kombindcii postupnosti troch znaciek {\;—1, i, \i+1}-
Kazdopadne hodnota odpoveda ndsobku dvoch prechodov, ktoré si tvorené
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3. Algoritmus rieSenia ulohy

tymito vrcholmi. Potom mézeme koeficient S(\;—1, Ai, A\i+1) vyjadrit pomocou
koeficienta a ako:

Bhi-1, M Aig1) = Jalhimt, M) + (i, M) (3.23)

Kde jednotlivé koeficienty a vycitame na zdklade ich hodnot A z tabulky
3.1} Pouzitim odmocniny umocnenych koeficientov normalizujeme hodnotu 5.

Lepsi sposob by bol tieto koeficienty ziskat u¢enim, no tento proces by bol
¢asovo podstatne narocnejsi, kedze by sme museli algoritmu predlozit obsiahlu
sadu vyznacenych kontir, na zaklade ktorej by prebiehalo toto ucenie.

B 3.2 Vstupny obraz a jeho spracovanie

Vstupny obraz v ktorom prebieha detekcia a hladanie kontiry by mal spliiat
urcité zéakladné predpoklady. To z dévodu zachovania presnosti klasifikacie a
extrakcie jednotlivych casti tela v obraze. Zéakladnymi predpokladmi su:

® Nutnd vzpriamend podza s vystretymi koncatinami
® Postava by mal staf na nohdch s nohami mierne od seba

® Ruky v idedlnom pripade upazené vedla seba tak, aby smerovali mierne
k zemi

® Postava by mala tvorit zna¢ni cast obrazu
® Dostatocna svetelnost vo fotografii
B V idedlnom pripade jednoduché pozadie, napriklad biela stena

® Kamera by mala snimat telo kolmo spredu priblizne vo vyske ramien
postavy, teda asi 150 centimetrov od zeme

B Vzdialenost kamery od snimanej postavy by mala byt taka, aby postava
s upazenymi rukami tvorila viac nez 50% celej fotografie, ¢o v praxi
znamend pri pouziti fotoaparatu mobilného telefénu asi tri metre

Splnenie tychto predpokladov znizuje pravdepodobnost chybnych detekcii
objektov natrénovanym detektorom a naslednym nespravnym priradenim
detekovanych znaciek jednotlivym vrcholom obrazku.

Naviac je vdaka tomu splneny predpoklad pre spravne urcenie rozmerov
ludského tela v neskorsej aplikécii.
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3.2. Vstupny obraz a jeho spracovanie

Obrazok 3.2: Priklad spravneho obrazku.

Obrazok 3.3: Priklad nespriavneho obrazku.

Model by mal byt schopny najst obrys ludskej postavy aj v pripade, ze
obrazky boli vyfotografované v réznom prostredi pri réznom osvetleni a
réznom osateni fotografovaného objektu. Vzdy vsak ide o prirodzené prostredie.
Tato podmienka sice zvysi obtiaznost riesenej tilohy, no zaroven zarucuje
komplexnost vysledného riesenia. To je dolezité pre dalsie pouzitie aplikacie.

B 3.2.1 Predspracovanie obrazu

Predspracovanim obrazu rozumieme pracu s obrazom na najnizsej trovni,
teda trovni hodnot intenzit jednotlivych pixelov, ktoré tvoria maticu reprezen-
tujicu celkovy obraz [I]. Takymto spracovanim obrazu sa nezvysuje mnozstvo
informaécii, ktoré obsahuje. Naopak, snazime sa potlacit informacie, ktoré
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nas v obraze nezaujimaji. Ide o rézne Sumy a rusenia, potlacenim ktorych
zvyraznime casti obrazu, ktoré chceme spracovavat v dalsich krokoch.

Vytvorenim masky, respektive hranového obrdzku I.q4, ziskavame pred-
stavu o polohe a sile hran v obraze v ramci jednotlivych pixlov.

B Ciernobiely obrazok

Ciernobiely obraz je taka reprezentéicia obrazku, kde je kazdy jeho pixel
vyjadreny hodnotou intenzity, ktort nesie. Teda obrazok je vyjadreny len
bielou, ¢iernou a réznymi stupnami sedej.

Ciernobiely obrazok ziskame vypoéitanim vézenej sumy jednotlivych RGB
zloziek farebného obrazku [28], a to pomocou vztahu:

Ibw(z,y) = 0.2989 * R + 0.5870 « G + 0.1140 x B (3.24)

Kde Ibw je ¢iernobiely obrazok a R,G a B predstavuji hodnoty jednotlivych
farebnych zloziek v pixly danom siradnicami x a y.

Tato operéacia znizuje mnozstvo spracovavanych informacii. V obrazku néas
zaujimaju tvary a ich poloha v obraze. Kompletné farebné spektrum je pri
nasom modeli zbytoéné. Touto operaciou naviac zvysujeme kontrast obrazku,
¢o ma za nasledok zvyraznenie konttr v obrazku.

B Filtrovanie Gaussianom

Filtrovanie obrazku znamend tprava obrizku za tcelom potlacenia Sumu v
obraze sposobeného napriklad slabsim svetlom pri foteni [I]. Tym st vyhladené
extrémne hodnoty, ktoré sa kvoli tomuto sSumu mézu vyskytovat ndhodne v
pixloch. Filtrovanie zaisti aj odstranenie dalsich malych degradacii v obraze.
Filtrovanie prebieha pomocou konvolicie masky s obrazkom.

V nasom pripade obraz filtrujeme za pomoci Gaussianu, ktory sa vyznacuje
tym, Ze zachovava hrany. To za pomoci funkcie:

1 _ 24y

me 202 (325)

G(:E,y) =

Kde ¢ oznacuje devidciu Gaussian distribticie. K tejto funkcii vytvarame
jej diskrétnu aproximéaciu vytvorenim konvolu¢ného jadra, ktoré mdze vyzerat
nasledovne:
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— | 7| 26| 41| 26| 7

Obrazok 3.4: Priklad konvoluénej masky pri o = 1.

Konvoluciou tejto masky s obrazkom Ibw dostavame novy filtrovany obrazok
Tbwg.

B 3.2.2 Hranovy obraz

Hranovy obraz je obraz pozostavajucich z pixelov, ktoré nadobtdaji hodnoty
na zéklade toho, ako prudko sa na danych siradniciach tohto pixela v p6-
vodnom obraze meni jas, respektive intenzita. V praxi ide o prechod medzi
pixelom s vysokou hodnotou intenzity do pixela s nizkou hodnotou intenzity
alebo naopak.

Obrazok 3.5: Hranovy obraz ziskany z pévodného obrazu.

Tieto hrany casto oznacuju miesto, ktoré rozlisuje hranicu medzi objektom
v popredi a pozadim.

Hranovy obraz, respektive velkost detekovanej hrany v urc¢itom bode obrazu
tvori jednu zo zdkladnych premennych cenovej funkcie.
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B Smerové diferencie

Velkosti hrany v jednotlivych bodoch odpovedaji velkosti gradientov v tychto
bodoch. Celkova velkost gradientu v niektorom z bodov je zavisla od velkosti
gradientov v smere osi x a v smere osi y vypocitanych pre ten konkrétny bod.
Tieto velkosti ziskame pomocou konvolticie upraveného obrazka so Sobelovym
operatorom[I].

Konvolicia s operatorom v smere osi x:

1 0 -1
Gy=12 0 =2| %1
1 0 -1

Konvoltcia s operdtorom v smere osi y:

1 2 1
Gy=10 0 0]xrI
-1 -2 -1

B Velkost gradientu

Zo smerovych derivacii nasledne vieme urcit celkovi velkost gradientu, ktory
nam udava ako silnd je hrana. Teda ako prudko sa menia hodnoty intenzity.

Grnag = /G2 + G2 (3.26)

Vysledkom je hranovy obrazok [3.5], ktory ma vyssie hodnoty v miestach,
kde je hrana v obraze silnejsia. Kedze v zavere hladdme minimalnu cenu a
aktivna kontira by mala byt priftahovana k hranam a nie naopak, invertujeme
hodnoty pixelov v obrazku. Teda hrany si reprezentované ¢islami blizsimi k
nule.

Touto upravou obrazku I'bwg dostdvame obrazok I.qge, ktorého hodnoty
tvoria interni energiu E; obrazku.

B Dilatacia obrazku

Dilatécia je takzvand izotropicka expanzia [I], ¢o znamend, Ze rastie vSetkymi
smermi rovnako. Morfologicky transformujeme hranovy obrézok z dévodu,
aby sme odstranili mozné vyskyty oblasti tvorenych niekolko mélo pixelmi,
ktoré maju opacné hodnoty nez ich okolie. Cielom tejto operacie je zosilnenie
hran a ich vyhladenie.

B 3.3 Detekcia objektov v obrazku

Objekt v obraze, ktory chceme detekovat, v nasom pripade napriklad cast
tela ako hlava, je v obraze popisany urcitou plochou a v nej obsiahnutymi
pixlami. Objekt je teda mozné popisat urc¢itou sadou unikatnych vlastnosti,
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struktdrou alebo vzorom. Sthrn takychto vlastnosti, tvoriacich formélny popis,
je definovany ako trieda. V obraze vieme rozliSovat vacsi pocet objektov a teda
aj unikatnych popisov, na zaklade ktorych vznika viacero tried. Rozpoznavanie
objektov je potom zalozené na priradeni tychto tried jednotlivym objektom. O
toto priradenie sa stard klasifikator. Tento klasifikator tvori zaklad detektora
objektov.

Objekt Vytvorenie Vzor Klasifikacia
— formalneho Klasifikator —>
popisu

Obrazok 3.6: Zakladné kroky klasifikacie.

Aby klasifikator dokazal spravne priradit triedy objektom, je nutné ho
najprv naucit vlastnosti jednotlivych tried. Ucenie pozostava z predloze-
nia sady obrazkov objektov spolu s k nim priradenym znackam, respektive
pomenovanim triedy, ku ktorym jednotlivé obrazky prislichaju. Mnozina
vSetkych tychto dvojic (objekt, znacka) nazyvame trénovaci set alebo tréno-
vacia mnozina [1] [2]. Od velkosti a kvality trénovanej mnoziny zavisi kvalita
klasifikatora, teda schopnost spravne klasifikovat objekty. V zavislosti od
zvoleného algoritmu a aktualneho vyuzitia by takato trénovana mnozina mala
obsahovat v rddoch stovik az tisicov obrazkov.

Cielom ucenia je minimalizovat optimaliza¢né kritérium, ktoré mdze byt re-
prezentované priemernou chybovostou klasifikdcie. Ucenie by malo byt zaroven
induktivne, ¢o znamenad, Ze naucené vlastnosti by mali byt generalizovatelné
napriec¢ celou trénovanou mnozinou.

Samotna detekcia objektov v obraze moéze prebiehat napriklad pomocou
takzvaného sliding window, ¢o je metdda, kedy nad obrazkom iteruje mensie
pod-okno a kazdy vysek obrazku urceny tymto pod-oknom je testovany klasi-
fikdtorom. Pod-okno rozmeru m x n je tvorené postupne nad kazdym pixlom.
Obvykly postup je od lavého horného rohu po riadkoch az do pravého spod-
ného rohu. Vynechané sa okraje obrazku, kedze by tak pod-okno zaberalo len
¢ast povodného obrazku. Sirka tohto okraju zavisi od velkosti sliding window.
Vysledok je postupne zapisovany do samostatného pola, respektive masky
obrazku, podla aktualnej polohy sliding window. Po kompletnom presktimani
obrazku dostaneme pole hodndt, ktoré obsahuje pravdepodobnosti, respektive
konkrétne miesta, kde bol vysledok klasifikacie polohy sliding window pre
urcita triedu pozitivny. Rozmer okna sliding window by mal byt idedlne v
rozmere hladaného objektu. V pripade obecnejsieho pristupu prebieha okno
skimanym obrazkom viac krat, no vzdy pri inom rozlisSenim skiimaného
obrazku. To zaisti detekciu vyskytu objektu, tak sa tam ten vyskytuje v
roznych mierkach, respektive relativnych rozmeroch vzhladom na perspektivu
obrazku.
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B 3.3.1 Detektor Viola-Jones

Princip detektora objektov Viola-Jones [25] [26] je postaveny na vyuziti
kaskady jednoduchych klasifikdatorov, ktoré formuju silny klasifikator. V
literatire sa tieto jednoduché klasifikatory oznacuju aj ako weak learners [25]
alebo slaby ziaci. Ako kazdy klasifikdtor, aj tieto jednoduché je nutné najprv
natrénovat. Pri ich trénovani poskytujeme algoritmu sadu pozitivnych a sadu
negativnych vzoriek. Pozitivne vzorky st obrazky objektu, pripadne obrazky,
na ktorych je vyznaceny objekt, ktory chceme detekovat. Negativne vzorky
su obréazky, v ktorych sa objekt danej triedy nevyskytuje. Pre dosiahnutie
dostatocne vysokej miery presnosti klasifikdcie by mal byf pocet tychto
pozitivnych a negativnych obrazkov co najvyssi, idedlne v rdde stovak az
tisicov. Pocet negativnych obrazkov by potom mal byt aspon dvojnasobne
vyssi, nez pocet pozitivnych.

Algoritmus naviac pracuje s mnozinou priznakov, ktoré vyuziva pri uceni a
nasledne pri klasifikacii a detekcii objektov. Vyuzitie priznakov déva niekolko
vyhod. Napriklad praca s priznakmi je rychlejsia nez praca s jednotlivymi
pixlami vzhladom na objem spracovanych dat. Teda obrazky si reprezentované
za pomoci vypocitanych hodnét tychto priznakov. Tieto priznaky st zalozené
na principe Haar priznakov [26].

Obrazok 3.7: Priklad zédkladnych typov priznakov.

Hodnoty jednotlivych priznakov dostaneme odé¢itanim sumy hodndt pixlov,
ktoré lezia v bielom obdlZzniku od sumy hodnét pixlov, ktoré lezia v Sedom
obdlZniku. Mézeme pracovat aj s vi¢sim poctom ploch. Na obrazku |3.8 médme
v pripade A a B plochy tvorené dvoma obdlznikmi. V pripade C' ide o tri
obdlznikové plochy a v pripade D o §tyri plochy. Takychto priznakov m4
detektor k dispozicii v rade desattisicov az sto-tisicov. Ich pocet zavisi od
rozmerov negativnych a pozitivnych obrazkov. Vznikaji kombinovanim ich
réznych rozmerov a réznych poloh alebo natoceni.

Pre efektivne séitanie a od¢itanie tychto ploch, a teda vyjadreniu hodnot
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priznakov pre jednotlivé obrazky, sa vyuziva takzvany integralny obraz. Ide
o reprezentaciu, ktora je jednorazovo vyjadrend pre kazdy trénovany obrazok.
Hodnoty v pixloch integralneho obrazu I;,; vznikaju tak, Ze si hodnoty
kazdého pixlu tohto obrazku vyjadrené sumou hodnot vsetkych pixlov, ktoré
lezia nad a vlavo od polohy daného pixlu. Teda hodnotu jedného pixlu
integralneho obrazku I;y(x,y) vieme vypocitat ako:

Lint(x,y) ZZIT i, 7) (3.27)
i=17=1
Kde It je obrazok z trénovanej mnoziny. Vypocéitanim hodno6t v celom tomto
obrazku dostaneme integralny obraz I;,;. Ziskanie hodnoty ploch danych
tvarom niektorého z priznakov sa tymto vyrazne zjednodusi. Konkrétne na
dve operacie s¢itania a odcitania, ktoré si zapisané:

X = Lni(z,y) + Ling(z + a,y + b) — (Lint(x + a,y) + Line(z,y + 1)) (3.28)

Kde X predstavuje plochu obdlznika, ktorého hodnotu chceme vypoéitat.
BOdy mt(w y) Imt(x +a,y+ b) ( mt(x + a, y) a Imt(x Y+ b) reprezentuju
jeho vrcholy. Koeficienty a a b reprezentuji dizku hran obdlznika. Graficky
to mdzme znazornit ako obrazok:

Lo 1) Iint(z,y + b)

[int(x+a7y) Iint(x+a7y+b)

Obrazok 3.8: Znézornenie vypoctu hodnoty X v integrdlnom obrézku.

Po prvom vypocitani hodnét integralnych obrazov st hodnoty jednotlivych
priznakov pocitané vzdy za konstantny c¢as, kedze ide pri vypocte plochy vzdy
o vypocet na zaklade Styroch hodnot.

Aby bol proces ucenia a klasifikdcie rychly, musime vylacit velké mnozstvo
tychto priznakov a zaoberat sa len dolezitymi. Pre vyber priznakov, ktoré
sa vyuziju pre tvorbu jednoduchych klasifikdtorov a ich samotné ucenie sa
vyuziva takzvany boosting [27]. Ten je vyuzity v klasifikacnom algoritme
AdaBoost [26]. Vyber priznakov pomocou tejto metédy prebieha postupnym
vyberom jednotlivych priznakov a testovanim ich schopnosti spravne klasifi-
kovat vzorky. Teda ich schopnostou klasifikovat objekt s lepsim vysledkom,
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nez by bolo ndhodné hadanie. Napriklad ked klasifikator zo 100 objektov,
aspon v 51 pripadoch popise objekt spravne. Testuju sa vsetky priznaky
postupne na vsetkych pozitivnych i negativnych testovacich obrazkoch. Vyber
klasifikatorov prebieha pomocou postupnej dpravy vah u kazdého z nich.
Tieto vahy st na zadiatku rozdelené rovnomerne. Uprava véhy je ovplyvnend
schopnostou klasifikdtora rozliSovat pozitivne od negativnych vzorkov. Teda
pri kazdom klasifikatore je vyjadreny pocet obrazkov, ktoré klasifikoval zle,
¢im je vyjadrena jeho chybovost. Toto trénovanie prebieha v iteraciach, kde v
ramci jednej iteracie je vzdy vybrany klasifikator s najmensou chybovostou,
ktory je aj so svojou vahou pridany do linedrnej kombinacie, ktora tvori silny
klasifikator. Ten moézeme vyjadrit ako:

F(z) = a1 fi(z) + az fa(z) + azf3(z) + ... + anfn(2) (3.29)

Kde F(z) je silny klasifikdtor a f; st slabé klasifikatory. Symboly «;
vyjadruju vahy jednotlivych slabych klasifikdtorov, ktoré si im priradené
pocas trénovania. V ramci jednej iteracie trénovania dochadza vzdy k tprave
vah tak, Ze sa horsim klasifikdtor vaha zvysSuje a lepSim naopak znizuje.
Iteracie pokracujua pokial nedostaneme zvoleny pocet slabych klasifikdtorov
do linearnej kombinéacie, alebo ak vzhladom na nedostatok trénovacich dat
algoritmus nevie dalej relevantne rozoznavat kvalitne hodnotiace priznaky.
Algoritmus je podrobne popisany v ¢lanku [26] v tabulke Table 1.

V praxi ziadny jednoduchy klasifikdtor nevie klasifikovat s vyrazne nizkou
chybovostou. Klasifikdtory volené v prvych koldch boosting procesu maji
chybovost klasifikdcie rozsahu 10% az 30%. V neskorsich koldch, ked je tiloha
klasifikdcie narocnejsia, ide priblizne o 40% mieru chybovosti.

Vzhladom na pocet vstupnych dat mdézeme dostat silny klasifikator, ktory
je tvoreny linedarnou kombindciou niekolkych stovak slabsich klasifikdto-
rov. Detekcia objektov v obraze pomocou tohto klasifikdtora a pomocou
sliding window, ktorym prechadzame skiimany obraz, musi v skimanom
obrazku o velkosti 300x300 pixlov klasifikovat okno sliding window o vel-
kosti 25x25 pixelov minimélne 76176 krat, ¢o predstavuje dlhii dobu vypoctu.
Pri tomto vypocte vychadzame z predpokladu, ze detekcia prebieha len v
miestach, kde sliding window zabera len plochu obrazku a jeho plocha ne-
presahuje za okraj skimaného obrazku. Teda medzi stredovym pixlom tohto
okna a okrajom skiimaného obrazku musi byt aspon 12 pixlov, v ktorych
detekcia neprebehne.

Namiesto vyuzitia jedného silného klasifikdtora su slabé klasifikdtory roz-
delené po skupinidch do kaskdd. Potom pri klasifikdcii niektorej polohy
sliding window v ramci kazdej kaskady st testované postupne vsetky jej
slabé klasifikatory. V pripade, ze vysledok vsSetkych klasifikatorov je pozitivna
klasifikacia, klasifikovanie pokracuje aj v ramci dalsej kaskady. Pokial vSetky
kaskady klasifikuji dané miesto pozitivne, vysledna klasifikicia je taktiez
pozitivna. V pripade, ze aspon jedna kaskdda klasifikuje dané miesto ako
negativne, klasifikdcia nepokracuje do dalsich kaskad, ale posunie testovacie
okno v skiimanom obrazku na dalsie miesto.
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Takato kombinacia klasifikatorov do kaskady, umoznuje rychlo preskocit
miesta oznacCujice pozadie obrazku a umozni stravif viac ¢asu na miestach,
ktoré vyzeraju slubne pre vyskyt hladaného objektu. Princip klasifikatorov
usporiadanych v kaskade mézeme zakreslit:

Klasifikator T Klasifikator T Klasifikator T
Testované pod-okno 1. stupiia — 2. stupiia — — =] N-tého stupria Pozitivna klasifikacia
kaskady kaskady kaskady

Negativna klasifikécia

Obrazok 3.9: Struktira kaskad klasifikitora.

Rychlost detekcie objektov potom klesd imerne s po¢tom natrénovanych
kaskad. Velky pocet kaskad avsak nezarucuje istotu detekcie, naopak rastie
pravdepodobnost, ze detektor nedetekuje objekt v mieste obrazku, kde sa
realne nachadza. Takato chyba sa oznacuje ako falosne negativna detekcia.
Mensi pocet kaskad na druhej strane méze detekovat objekt aj v mieste,
kde sa nenachadza. V tomto pripade ide o falos$ne pozitivnu detekciu. Mieru
jednotlivych detekcii vieme urcit na trovni kaskady.

Aby klasifikdcia fungovala spravne, kazda kaskdda musi dosahovat nizku
uroven falosne negativnych klasifikacii. Pokial dand kaskada nespravne kla-
sifikuje objekt ako negativny, klasifikdcia sa zastavi a nie je mozné opravit
chybu. Je lepsie, ak ma kazdéd kaskdda mierne vysSsiu mieru falosne pozitiv-
nych klasifikacii. Tieto chybné detekcie je mozné opravit v kaskadach dalsich
urovniach.

Teda pri volbe poc¢tu kaskdd musime pracovat s urc¢itym kompromisom
medzi mensim poctom kaskad s nizSou mierou falosne pozitivnych detekeii
alebo vyssim poctom kaskad s vyssou mierou falosne pozitivnych detekcii na
kaskadu. Kaskady s nizSou mierou falosne pozitivnych detekcii st komplex-
nejsie, pretoze kaskada obsahuje vyssi pocet slabych klasifikatorov. Naopak
kaskady s vysSou mierou faloSne pozitivnych detekcii obsahuji menej sla-
bych klasifikatorov. Obecne je lepsie mat vyssi pocet jednoduchych kaskad,
kedZze chybovost vyjadrend mierou falosne pozitivnyh detekcii potom klesa
exponenciilne s poc¢tom tychto kaskad.

Cim viac kaskad chceme vytvorit, tym viac dat pre trénovanie potrebujeme
poskytnut algoritmu na vstupe. AvSak pocet pozitivnych vzoriek pouzitelnych
pre trénovanie kazdej kaskady, a tym aj pocet kaskad, vieme ovplyvnit po-
mocou povolenej miery skuto¢ne pozitivnych detekcii. Tato miera Specifikuje
kolko percent pozitivnych vzoriek méze klasifikator klasifikovat chybne ako
negativne vzorky. Ak je pozitivna vzorka raz oznacCend ako negativna, jej
hodnotenie sa uz nezmeni v ziadnej dalsej kaskade. Napriklad ked vyzadujeme
mieru skutoc¢ne pozitivnych detekcii v miere 90% a vSetky vzorky st pouzité
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pre trénovanie prvej kaskady. V tomto pripade moze byt az 10% vzoriek od-
mietnutych a oznacenych ako negativne a ostatnych 90% je mozné vyuzit pre
trénovanie v dalsej kaskade. Pri dostatku trénovacich dat sa tymto spdsobom
do trénovania kazdej dalsej kaskady postupne dostane stile menej a menej
vzoriek. Klasifikatory kazdej dalsej kaskady musia riesit stdle ndrocnejsi a
naro¢nejsi klasifikaény problém a kritérium s tym, Zze ma k dispozicii menej
kladnych trénovacich vzoriek

Idedlne je pouzit rovnaky pocet vzoriek pre trénovanie kazdej kaskady.
Pocet pozitivnych vzoriek pre pouzitie pre kazdu kaskddu vieme urcit ako:

— NT
14+ (K—-1)x(1-TP)

Nk (3.30)

Kde Ng vyjadruje pocet pozitivnych vzoriek pouzitych na kaskadu, Np
vyjadruje celkovy pocet pozitivnych vzoriek, K je pocet kaskdd a T'P vyjadruje
mieru skutoCne pozitivnych detekcii na kaskadu.

Tato rovnica ndm nezarucuje, ze je pre kazdu kaskadu garantovany rovnaky
pocet pozitivnych vzoriek. To preto, ze je nemozné s uréitostou predpove-
dat kolko pozitivnych vzoriek bude odmietnutych, respektive oznacenych
ako negativne. Trénovanie pokracuje pokial pocet pozitivnych vzoriek Ng
dostupnych pre trénovanie kaskady je vyssi nez 10% z vSetkych vzoriek Np.

Pokial tu uz nie je viac dostupnych pozitivnych vzoriek, trénovanie sa za-
stavi. Vysledkom je klasifikator s po¢tom kaskad, ktory sa podarilo natrénovat
az pokial nedoslo k preruseniu z dévodu nedostatku dat.

B 3.3.2 Subor pozitivnych a negativnych obrazkov

Pozitivny obrézok je obrazok objektu, ktorého detekciu chceme neskor vyko-
navat v obrazku neznameho prostredia. Pozitivny obrazok by mal obsahovat
idedlne len objekt, ktory chceme detekovat. Objekt by mal byt umiestneny
v rdmci minima jeho pozadia, ktorého pritomnost algoritmu poméze urcit
obecny tvar hladaného objektu. Negativny obrazok naopak obsahuje len
pozadie obrazku. Nesmie sa v nom vyskytovat hladany objekt v ziadnych
rozmeroch. V opac¢nom pripade by dochadzalo k vytvoreniu klasifikatora s
vysokou mierou falosne pozitivnych detekcii.

V praxi je vhodné vyuzit ¢o najvacsi pocet tychto pozitivnych a negativnych
obréazkov. Ide o pocty v rade vyssich stovdk az tisicov obrazkov. To z dovodu,
aby natrénovany klasifikator dokéazal spravne klasifikovat objekt pri réznych
typoch jeho nasvietenia, respektive pri roznych hodnotach svetelnosti objektu
a jeho pozadia. Pri réznom osvetleni dochiddza k zmene pomeru svetlosti
farieb medzi samotnym objektom a jeho pozadim. Teda v pripade svetelnej
fotografie je objekt vacsinou tmavsi nez jeho pozadie. V pripade tmavej
fotografie, ktora bola vytvorena naviac za pouzitia blesku, je pozadie tmavsie
a dominantny objekt v obraze naopak, svetlejsi.
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Pre nasu aplikiciu predpokladdme, mimo narokov na postavu definovani
v kapitole ze obrazky, v ktorych prebieha detekcia, budu z prostredia
bytu alebo obecne izby. Preto pozitivne obrazky vznikali pri beznom izbovom
osvetleni, teda kde nedochadza k silnému slne¢nému osvetleniu objektu, pri-
padne je ten osvetleny len ziarovkovym svetlom. Volba obrazkov pre negativne
vzorky je potom taktiez z prostredia bytovych i nebytovych objektov.

Pozitivne i negativne obrazky je mozné ziskat z r6znych dostupnych databaz,
ako napriklad tie spomenuté v [35] [36] [37] [38], no pre nase vyuzitie sme
nasli jedine sibory obrazkov oznacujicich objekt hlava. Sadu pozitivnych
obrazkov pre dalSie objekty z mnoziny A, definovanej rovnicou 2.5, sme si
vytvarali sami. Tak isto sadu negativnych obrazkov.

B 3.3.3 Vystup z detektora

Detekcia objektov v obrazku prebieha pomocou mensieho okna sliding window,
ktoré v iteraciach prechadza skimanym obrazkom. V kazdej polohe tohto
okna dochadza ku klasifikacii. V pripade, Ze je pozitivna, déjde k detekcii
objektu, ktory dany klasifikdtor rozpoznava. Velkost okna sliding window
by mala odpovedat velkosti trénovacieho obrazku. V nasom pripade velkosti
znacky v pozitivnom obrazku, ktorou vyznacujeme hladany objekt.

Aby bolo mozné detekovat objekty pri roznych velkostiach, detektor po-
stupne zmensuje obrazok, v ktorom hladdme objekt. Teda meni pomer velkosti
tohto obrizku vzhladom k velkosti sliding window. Princip iterdcie tohto
okna v obrazku a samotného zmensSovania obrazku moéze byt znazorneny
obrazkom:

Obrazok 3.10: Postup pri detekovani pomocou sliding window.

Pocet krokov a mieru zmensenia skimaného obrazku v rdmci jednej iteracie
tohto menenia pomeru vieme urcif. Urc¢ujeme to na zdklade predpokladu,
7e Tudské postava vypliia ur¢itd plochu obrazu, teda jednotlivé jej Casti st
dostatocne velké. Na zaklade toho obmedzujeme mieru, do akého zmensovania
algoritmus bude pokracovat. Teda zabranujeme vzniku negativne pozitivnych
kasifikacii, ku ktorym dojde v pripade, Zze je pomer okien taky, Ze okno
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sliding widow vypliia vadsiu ¢ast skimaného obrazku. Ako je napriklad v
tretom obrazku série vyobrazenej v obrazku |3.10. Teda zabranujeme vzniku
detekcii v rozmeroch, o ktorych vieme dopredu, ze neexistuja.

Vystup z jedného detektora pozostava z mnoziny suradnic a rozmerov dete-
kovanych poléh objektov, ktoré st dané polohou a velkostou sliding widow
vzhladom ku skimanému obrazku v momente, kedy k niektorej z tychto de-
tekcii doslo. Na zaklade tychto informécii vieme kazda detekciu reprezentovat
v obrage ako Stvorhran umiestneny v polohe, v ramci ktorej doslo k tejto
detekcii. Priklad mo6zeme vidiet na obrazku Na zéklade tohto vystupu
vytvarame masku o rozmeroch pévodného obrazku, kde jej vrcholy, ktoré
sa nachadzaji v mieste vyznacenom plochou detekcie, potom nadobidaja
hodnoty A danej znacky objektu. Vsetky ostatné vrcholy v danej mnozine
maji hodnotu A\ = zZiadne.

Pre kazdy detektor kazdého objektu teda ziskame samostatné masky. Na
zéklade ich hodnét vieme pre niektory z vrcholov povedat ¢i sa v nom
vyskytuje jedna, pripadne viacero znaciek. Ak tieto masky spojime do jednej,
potom moze polohy detekcii jednotlivych objektov, ktoré obsahuje zndzornit
ako v obrazku kde zlty box predstavuje detekciu pravej ruky.

Obrazok 3.11: Detekcia pravej ruky pomocou Viola-Jones.

B 34 Vytvorenie vyhladavacieho priestoru

Hladanie konttiry v obraze je redukované na hladanie konttry vo vymedzenom
prostredi, ktoré nazyvame vyhladavaci priestor. Tento priestor je dynamicky
a vznikd vzdy v ramci jednej iteracie v okoli aktudlnej polohy aktivnej
kontury. Vyhladavaci priestor ma konkrétne rozmery a jeho tvar zavisi od
aktudlneho tvaru polygénu aktivnej kontury. Priestor je reprezentovany ako
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3.4. Viytvorenie vyhladavacieho priestoru

graf a jeho podrobni definiciu sme zaviedli v podkapitole 3.1.1l V tejto
kapitole prevedieme tento formalny popis na jeho konkrétnu reprezentaciu v
obraze.

Pri vytvarani reprezentacie tohto priestoru 1 v obraze musime brat v ivahu
pravidla, ktoré sa vztahuji na model aktivnej kontiry, teda zabranit pripadu,
kedy by algoritmom vyhodnotend minimalna energia odpovedala polygénu
C, ktory tieto poziadavky nespliia. Podmienka, ktort reprezentdcia priestoru
musi zabezpecit je, aby novy v nom obsiahnuty polygédn reprezentujtci aktivnu
kontiiru nepretinal sdm seba.

Graf z obrazku |3.1) vieme v obraze reprezentovat ako maticu vrcholov.
Vieme, 7e v jej stredovom stipci sa nachddza inicializaény polygén, ktory
je v grafe vyjadreny cestou grafom R, definovanou rovnicou 3.20. Stredovy
stipec matice je potom vyjadreny indexom j. Okolité vrcholy vznikaji ako
alternativne polohy kazdého vrcholu v inicializa¢ného polygénu. Vyjadruja
miesta, kam by sa v ramci priestoru pri minimalizacii energie mohol dany
vrchol, z ktorého vzisli, presuntf. Tieto vrcholy mézeme nazyvat senzormi,
kedze zistuju popis obrazku v danom mieste, kedy tento popis slizi prave na
vypocet minimélnej energie celého priestoru. Vrchol polygénu v; spolu s jeho
senzormi tvor{ jeden riadok matice vsetkych vrcholov, ktord reprezentuje graf
priestoru .

Prvé vytvorenie vyhladavacieho priestoru vznika po inicializovani pocia-
tocnej aktivnej kontiry uzivatelom. Poloha kazdého dalsieho vyhladavacieho
priestoru ktory vznikne je zavisla od polohy minimalneho polygénu, ktory
bol vypocitany z predchadzajiceho kroku. Toto postupné vytvaranie a mi-
nimalizovanie pokracuje az kym nie je najdend celkova minimalna energia,
pripadne nie je splnend niektora dalsia podmienka spominand v sekcii(3.1.1L

Vyhladavaci priestor vytvoreny z inicializac¢nej konttry moze vyzerat ako
na obrazku |3.12, Detail tohto priestoru je vyobrazeny na obrazku |3.13/
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3. Algoritmus rieSenia ulohy

Obrazok 3.12: Priklad vytvoreného vyhladdvacieho priestoru

B 3.4.1 Inicializa¢na kontara

Prva inicializacia kontiry je zo strany uzivatela. Uzivatel zadava vstup jednym
tahom kurzora priamo do obrazku. Tvar inicializa¢nej konttiry nemusi priamo
sledovat existujiicu kontiru ani odpovedat jej tvaru. Cim je ale tvar podobnejsi,
tym je pocet cyklov iteracii algoritmu mensi. Pri inicializacii tejto kontury
musi uzivatel brat na vedomie, Ze inicializacnéd kontira nesmie pretinat samu
seba.

Takto inicializovana krivka pozostava zo samostatnych vrcholov, ktoré si v
obrazku spajané jednotlivymi ¢iarovymi segmentmi. Pocet vrcholov je zavisly
od diiky krivky, ktori uzivatel inicializoval. Rozmiestnenie bodov je hustejsie
v miestach, kde ma krivka vyssiu krivost. Body su distribuované redsie v
miestach, kde je priamka rovna.

Geometrické vzdialenosti medzi jednotlivymi vrcholmi vratane vzdialenosti
medzi prvym a poslednym Pocet vrcholov inicializa¢ného polygénu definuje
dlzku priestoru, ktory vznikad v jeho okoli.

B 3.4.2 Rovnomerna distribicia bodov

Problém, ktory vznika pri zadavani vstupu rukou od uzivatela je, ze mo6zu
vzniknif miesta, kde st vrcholy polygénu husto distribuované, aj ked ide o
rovny uUsek kontiry. To z dévodu, zZe vstup od uzivatela vznikd pohybom kur-
zora po obrazku, vysledkom ¢oho moze byt v niektorych miestach roztrasend
krivka.
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3.4. Viytvorenie vyhladavacieho priestoru

Inicializaént kontiru preto pred vstupom do algoritmu upravime tak, ze
jej body rovnomerne distribuujeme po celej kontire. Tym sa krivka vyhladi
a odstrania sa kratke tseky kontury, ktoré sa vyznacuju takymito zhlukmi
vrcholov. Tento proces prebehne vzdy len raz po zadani kontury uzivatelom.

Bl 3.4.3 Generovanie senzorov a vyhladavacieho priestoru

Po inicializovani pociatoc¢nej kontiry a jej tprave vznika v kazdom vrchole
polygoénu, ktory ju reprezentuje, sada dalSich vrcholov, ktoré sluzia ako jej
senzory. Spolu s vrcholom, z ktorého vznikaji, tvoria senzorovi liniu. Pocet
vrcholov, ktoré takto vznikni v rdmci senzorovej linie, vratane jej geometrickej
dizky v obraze, definujeme vypoc¢tom pripadne tieto hodnoty moéze definovat
uzivatel.

Vipoéet odvodi hodnotu geometrickej dizky vzhladom k rozmerom obrézku,
v ktorom prebieha hladanie konttury. V tom je zohladneny predpoklad o
velkosti postavy a hladaného detailu v obraze z kapitoly [3.2. Dizka senzorovej

linie {5 = je potom urcené ako:
ls = g (3.31)
kde hy je sirka a wy je vyska skiimaného obrazu v pixloch. Vrcholy st
potom umiestnené rovnomerne kazdé 4 pixly od stredového vrcholu. Ich
pocet musi byt vzdy neparny. Volba vzdialenosti medzi jednotlivymi pixlami
je v zdkladnom nastaveni relativne mala z dévodu, aby algoritmus dokéazal
zachytit vacsi detail, respektive zmenu v obrazku. Toto nastavenie v praxi pre
obrazok rozmerov 1000x1000 pixlov znamend senzorové linie s dizkou 50px a
11 bodmi.

Dizkou linie definujeme $irku vyhladévacieho priestoru v rdmei jeho grafickej
reprezentacie v obrazku. Poc¢tom vrcholov definujeme Sirku priestoru v ramci
jeho reprezentdcie pomocou grafu. Volbou dizky linie a po¢tu bodov, ktoré
obsahuje, vieme ovplyvnif minimalnu a maximalnu vzdialenost v obrazku, o
ktord sa moze model aktivnej konttiry v obrazku posuntt v priebehu jednej
iteracie.

V ramci reprezenticie tohto priestoru v obrazku je senzorova linia oriento-
vana kolmo na inicializa¢ny polygén. Z jej definicie tejto linie vyplyva, Ze jej
stredovy vrchol patri polygénu, teda tento vrchol je ich spolo¢ény prieseénik.
Vrcholy polygoénu, z charakteru hladaného riesenia, nebudt nikdy usporia-
dané tak, aby spolu tvorili priamku. Teda orientaciu tejto senzorovej linie
musime pocitat tak, aby smerovala do vnitra oblasti, ktortt vymedzuje poly-
gén. Orientédciu senzorovej linie vytvorenej vo vrchole v; po¢itame pomocou
uréenia smernice priamky k, ktora je dand vrcholmi v; a stredovym vrcholom
polygénu danej vrcholmi v;_1 a v;41. Zatneme vyjadrenim stredového vrcholu
ako:

_ Vi—1 + Uiyl

Vs, 5 (3.32)
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3. Algoritmus rieSenia ulohy

Kde pre priamku prechadzajicu tymto vrcholom v, a vrcholom v; pre ktory
rieSime tuto dlohu natocenia, volime smerovy vektor s = vs, — v; = (as, bs).
Zo smerového vektora vyjadrime normélovy vektor n = (ay, by,) kde a,, = —bs
a b, = as. Potom pre hladant smernicu natocenia:

ky, = —(2) (3.33)

To plati pre pripad, ze tato priamka nie je rovnobezna s osou Y obrazku.
Pripad rovnobeznosti nastane ak sa hodnota b, = 0. V tom pripade je smer
dany priese¢nikom s osou X.

Takto definovany vyhladavaci priestor a orientaciu jednotlivych senzorovych
linii m6zeme v detaile obrazku vyobrazit nasledovne:

Obrazok 3.13: Ukazka detailu vytvoreného vyhladdvacieho priestoru.

Kde v obrazku zelena linia oznacuje polohu inicializa¢ného polygonu, z kto-
rého vrcholov vznikajui senzorové linie. Tie si v obrazku vyznacené éervenou
liniou. Cerveny segment ¢ary medzi dvoma vrcholmi senzorovej linie slizi v
obrazku na zvyraznenie jej orientacie. V reprezentacii priestoru grafom v niom
nereprezentuje mozni cestu. Pre prehladnost obrazku si modrou zakreslené
len cesty v grafe, ktoré spajaji vrcholy v ramei jedného stipca grafu.

B 3.4.4 Orezavanie senzorovych linii

Zakrivenie takto vytvoreného vyhladavacieho priestoru spdésobuje, Ze v nie-
ktorych miestach prekryva sam seba. Vznika v nom moznost, kedy by novo
vypocitany prechod s najnizsou cenou obsahoval slucku, teda by pretinal sdm
seba. Tym by doslo k vytvoreniu krivky, ktora nie je Jordanovska. Preto
potrebujeme osetrit pripady, v ktorych sa deje toto prekryvanie.
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Obrazok 3.14: Ukézka prekryvania vyhladavacieho priestoru.

Jednym rieSenim je pocitanie priesecnikov linii kazdej existujicej dvojice
vrcholov z jednej tirovne so vSetkymi ostatnymi dvojicami vrcholov. Toto
riesenie by bolo vypoctovo velmi narocné, kedze pri nom ide o kvadratickt
naroc¢nost.

Vyhladévaci priestor vieme pomocou 2D Delaunay triangulacie [32] trans-
formovat do obrazu trojuholnikov. Touto operaciou dostaneme struktiru,
ktora pozostava z trojuholnikov vytvorenych tak, ze v kruznici opisanej troj-
uholniku tvoreného konkrétnymi vrcholmi sa nenachadza ziadny iny vrchol.
Dalsou vhodnou vlastnostou je, Ze v Strukttre nevznikaji ziadne vrcholy
naviac, teda vrcholy vsetkych trojuholnikov z vyslednej trianguldcie odpo-
vedaju niektorému z vrcholov vyhladavacieho priestoru. Ukazku vytvorenej
trianguldcie mozeme vidief na obrazku [3.15]

Obrazok 3.15: Detail Delaunay triangulacie.

Vysledna struktira obsahuje zoznam vsSetkych trojuholnikov a vrcholov,
z ktorych st vytvorené. Zo struktury vieme zistif informéaciu o tom, ktory
vrchol sa nachadza v akom trojuholniku, pripadne s ktorymi dalsimi vrcholmi
tvori hranu niektorého z trojuholnikov. Jednotlivym vrcholov vieme podla ich
stradnic priradit index senzorovej linie, ktorej pripadaji, a taktiez troven, v
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3. Algoritmus rieSenia ulohy

ktorej sa na danej linii nachédzaji. Urovei znamené vzdialenost od stredového
vrcholu pripadajiceho aktivnej kontire, teda o ktory vrchol v poradi od
stredu prave ide. Pracou s tymito informaciami vieme definovat podmienky,
za ktorych sa niektoré senzorové linie za¢nd z niektorého ich konca skracovat.

Rozhodnutie o vyliceni niektorého z koncovych vrcholov zavisi na najbliz-
Som okoli tychto vrcholov. Orezavaci algoritmus sleduje okolie hrany tvorenej
dvoma po sebe idiicich vrcholov rovnakej senzorovej linie. Okoliu takejto hrany
vo vacsine pripadov odpovedaji presne dva vrcholy. Porovnanim indexov
senzorovych linii a indexov trovne, v ktorom sa nachddzaji dané senzory
funkcia rozhoduje o orezani alebo ponechani aktualne skiimanej hrany.

V niektorych pripadoch vznikaji v obrazku malé defekty, ktoré sa vymykaja
vyssie uvedenym zakladnym podmienkam. Ide asi o 5% vSetkych dvojic po sebe
idicich vrcholov v obrazku. Prikladom je chybajica hrana linie tvorenej dvoma
po sebe idtcimi vrcholmi p(i, j) a p(i, 7 + 1) v zozname hran trojuholnikov
vytvorenej triangulacie.

Tento sposob skracovania mé konstantnu zlozitost. Vysledok tohto skraco-
vania je vyobrazeny na obrazku |3.16.

Obrazok 3.16: Ukézka tpravy vyhladdvacieho priestoru.

B 3.4.5 Skracovanie a predlzovanie aktivnej kontiry

Pocas behu algoritmu nastavaju situacie, kedy sa kontira v niektorych mies-
tach zmrstuje a v dalsich sa snazi rozsirovat. Cim je urcita cast kontiry
definovand dvoma vrcholmi dlhsia, tym mensi detail dokdze zachytit. Velka
hustota vrcholov kontiiry na jednom mieste zase zvysuje Ssancu chyby algo-
ritmu a vytvoreni slucky v krivke.

Tymto problémom predchiddzame uberanim a priddvanim vrcholov do
polygénu. To prebieha na zdklade toho, akid dizku maji jednotlivé jej segmenty.
Vytvorenim rozmedzia, ktoré uddva priemernt dizku segmentu. To na zaklade
poctu vrcholov inicializovanej konttry a na zaklade celkového rozmeru obrazku.
Potom ak niektory segment prekro¢i nasobok tejto dizky, tak je rozdeleny na
2 segmenty pridanim vrcholu do stredu tohto dlhého segmentu. V pripade,
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7e je niektory segment poloviény alebo kratsi, nez je dlzka dand rozhranim,
dojde k spojeniu tychto segmentov tym, ze prostredny vrchol je odstraneny.

To dovoluje kontire sa dostat do réznych zahybov, teda miest ako je
napriklad podpazie alebo priestor rozkroku. Naopak v pripade zhlukovania
vrcholov napriklad v okoli ostrych vrcholov ako st napriklad ruky, princip
znizuje hustotu vrcholov a tym predchddza vzniku chyb v ramci priestoru.

Urcéujeme maximélny a minimalny pocet vrcholov na konttre. Aby nedoslo
k prehnanému doplneniu vrcholov alebo zase odobratiu vrcholov polygoénu.
Zaroven pocet vrcholov v kontire zvysuje vypoctovy cas celého algoritmu a
¢asu trvania jednej iteracie.

Zéroveti je to rychlejsf sposob udrziavania relativne konzistentnej dlzky
segmentov medzi dvoma vrcholmi, nez keby sme zakazdym rovnomerne
distribuovali vrcholy v polygéne. Tato operacia je obzvlast pri polygdénoch s
vyssim poctom bodov z pohladu vypoctového ¢asu nesmierne narocna.

B 3.4.6 Uprava pre dynamické programovanie

Aby sme cenovej funkcii poc¢itanej v dynamickom programovani zabranili
vyhodnoteniu najlacnejsej cesty vo vrchole, ktory sme tipravou vyhladavacieho
priestoru orezali, priddvame na sturadnice tychto orezanych vrcholov hodnotu
o0o. Tym zaistime to, ze minimélna cesta nikdy neprejde tymto vrcholom.

Akonéhle zistime, Ze je senzorova linia orezand v niektorom vrchole v (i, j),
vsetky ostatné vrcholy v(i, j+1), v(i, j+2) az v(i, j + end) smerom od stredu,
ktoré nasleduji po tomto bode su tiez automaticky vyhodnotené ako orezané.

. 3.5 Dynamické programovanie

Dynamické programovanie je algoritmus pouzivany pre riesenie optimalizac-
nych tloh [I8[[I]. Riesenie tychto uloh prebicha rozdelenim velkej tlohy na
mensie, kedy su tieto mensie tlohy postupne rieSené a ich vysledky st pouzité
pre riesenie komplexnejsieho problému. Kazdé riesenie podproblému je zapa-
maétané pre pripad, Ze ho bude treba riesit aj v budicnosti. Je to pristup, kedy
su testované vSetky metody alebo kombinacie na ceste k rieseniu ilohy. Tym,
ze sa vyskisaji vSetky moznosti, je zarucené, ze vysledok je optimdlny. Vyho-
dou dynamického programovania je jeho rychlost a komplexnost. Algoritmus
sa da jednoducho rozsirovat o dalsie vstupy.

Nasa aplikdcia dynamického programovania je vyuzivand pri hladani naj-
nizsej ceny cesty v grafe definovanom v sekcii[3.1.1|a zndzornenom na obrazku
grafu, a od hodnét danych v jednotlivych vrcholoch a hranéich. Cesta je
vyhladavana postupnym priechodom grafu, pocas ktorého je zhodnocovana
cena vrcholov a hran.
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B 3.5.1 Graf a cena cesty

Kazdy vyhladavaci priestor definovany v 3.4 je reprezentovany ako matica
MxzN, kde M je dizka a N je Sirka matice. Kazd4 takdto matica obsahuje
cesty. Cesta zacina v najvrchnejSom riadku riadku matice a pokracuje az
na jej posledny riadok tak, ze musi prejst vSetkymi riadkami matice. Na
kazdom riadku je cesta reprezentovand iba jednym bodom. Pri prechode
medzi jednotlivymi riadkami moze cesta pokracovat do bodu v stipci s
rovnakym indexom ako ma bod, z ktorého vychadza, alebo moéze pokracovat
do jeho susednych bodov. Pre kazdu cestu plati, Zze pozostava z bodov v
matici MxN, pre ktorych postupnost platia rovnice:

((17j1)7(27j2)>"'7(M7jM)) kde 1 S]l <N prei: 1...M
ljis1 —Jil <lprei=1...M—1

V sekcii [3.1.1] sme popisali cestu grafom, ako st tvorené vrcholy a hrany
grafu. Kazdy vrchol a hrand ma svoju cenu, teda hodnotu, ktord ju definuje
na zaklade polohy a znacky, ktortt mé vrchol, pripadne dvojica vrcholov ktoré
spdja hrana. Jednotlivé hrany grafu si potom tvorené vrcholmi:

Cur(i,j) = (Vi-1j-1), V) € Eur (3.34)
Cu(i,j) = (Vi-14, Vi) € Eu (3.35)
Cur(i,j) = (Vi—14+1): Viig) € Eur (3.36)

Kde (i, 7) su stradnice vrcholu, do ktorého vedu tieto hrany. Pre kazdu z
hran pocitame energie Ep a Eg v zavislosti od znaciek, ktoré maja vrcholy
spojené s aktudlnym vrcholom s indexom (3, j) prostrednictvom hréan Cyrr (4, ),
Cy(i,j) alebo Cyg(i,j). Teda nova cena vrchola Cy (i,7) zavisi od ceny
predchadzajicich vrcholov a od ceny hrén, ktoré ich navzijom spajaji. Pre
tieto ceny v zavislosti na energidch moézeme napisat:

Cur(i, j) = Ee(V(i—1,j-1), V(i) Ai-1,j-1) A\ij) (3.37)
Cu(i,j) = Ee(Vi-1 Vaj) A i-14)> i) (3.38)
Cur(i,j) = EE(Vi-1441)s V(i.5)| ANi-1,j+1)> A6j)) (3.39)

eV v

vypocitame ako:

Ry, =min{(Cur(i,j)+v(i-14-1)), (Cu(i,5)+vi-1): (Cur(i; j)+V(i-1441))}
(3.40)
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Potom pre cenu vrchola danom stiradnicami (7, j) mézeme napisat:

Cv(i,j) = V(ij) + RV(i,j) (3.41)

Tymto postupnym pri¢itanim hodnot predchddzajicich ciest a vrcholov s
hodnotami hodnotami hran, ktoré veda k aktudlnemu vrcholu sa dostaneme
az na posledny riadok grafu. Odtial vrchol, ktory mé najnizSiu hodnotu

evve

E(C).

B 3.5.2 Rekonstrukcia najlacnejsej cesty

Najkratsia cesta R; ; a jej cena, ktord predstavuje sumu vsetkych vrcholov a
hran tejto cesty, je nadjdena pouzitim dynamického programovania, pomocou
ktorého v poslednom kroku, teda na poslednom riadku grafu vypocitame
najkratsie cesty do vSetkych vrcholov. To za pomoci vypocitanych hodnot
najkratsich ciest do vrcholov v predchadzajicom riadku.

Ako bolo spomenuté v predchadzajicej ¢asti, v poslednom riadku grafu
nidjdeme vrchol, ktory obsahuje najnizsiu cenu cesty R. Zostava nam len
sledovat graf zdola nahor po vrcholoch reprezentujiicich najnizsiu cestu na
danom riadku.

K tomu nam pomoéze pamét M do ktorej si zapisujeme pri prvotnom
pocitani ciest v grafe v jednotlivych vrcholoch indexy, ktoré predchadzaji tej
najlacnejsej ceste. Zaroven pocitame, ze predchadzajica najlacnejsSia cesta
lezi nad aktudlnym vrcholom alebo maximélne o jeden stipec vlavo alebo
vpravo. To potom moézeme zapisat:

M(i,j)e{s — 1,4,5 + 1} (3.42)

Teda po vypocitani ciest vo vSetkych vrcholoch grafu ndm pre rekonstrukciu
poldh vrcholov najlacnejsej cesty staci pouzit pamét M a indexy najlacnejsich
ciest, ktoré st v nej ulozené.
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Kapitola 4

Experiment

Hlavnou tlohou experimentu je overenie funkcénosti navrhnutého riesenia
obohatenia modelu aktivnej kontiry o rozpoznané klucové body z obrazu. Pre
overenie tejto funkénosti teda vzdy porovnavame chovanie modelu aktivnej
konttry len pri vyuziti informécie z hranového obrazka oproti chovaniu
aktivnej kontiry pri jej obohateni o vystup z detektora objektov. Predpoklad
je, ze obohateny model aktivnej konttury dokaze konturu Iudskej postavy
detekovat kvalitnejsie nez model, ktory detekuje postavu len na zaklade
internych energii obrazku.

Toto porovnanie prebieha na réznych typoch obrazkov, ktoré sa lisia réznou
zlozitostou pozadia, pred ktorym sa nachadza postava, ktorej kontiru hladame.
Tieto rozne podmienky by mali testovat jednak schopnost spravnej detekcie
objektov vyobrazenych v prirodzenom prostredi, ktoré sa moze casto lisit,
tak aj néslednti schopnost algoritmu rozpoznat spravne hrany a teda spravnu
konttru.

Testovanie réznych poldh inicializa¢nej kontary overi schopnost algoritmu
najst optimalne riesenie nad celym obrazkom. To znamenad, Ze algoritmus
pri hladani minimalnej energie neuviazne v lokdlnom minime vytvorenom
napriklad hranou, ktora je tvorend inym objektom, nez fudskou postavou.
Takuato hranu ale preskoéi, a déjde k optimalnemu rieseniu, a to za urcity
pocet iteracii.

Opakovatelny je experiment, ktory sa vyznacuje rovnakymi podmienkami,
¢o v nasom pripade znamend experiment ktory zacina inicializaciou kontiry v
presne danej polohe. Teda napriklad od spominaného okraja obrazka, pripadne
z inak pevne definovanej polohy.

B 1.1 Detekcia objektov v obraze

Pred samotnou detekciou objektov pomocou detektora Viola-Jones popisanou
v kapitole 3.3.1] potrebujeme najprv vytvorit stibor pozitivnych a negativnych
obrazkov.

Pre rychly zber obrazkov sme vyuzili kontinudlne snimanie z kamery note-
booku. Za kratky ¢as pohybu v miestnosti sme tak dokéazali vytvorit velké
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mnozstvo snimkov. Rozlisenie snimkov z kamery je 1280 x 720 pixlov, teda
ide o HD. Tym je zaistend dostato¢na kvalita snimkov. Pre vytvorenie sady
negativnych snimkov staci vytvorit sadu snimkov, kde sa nevyskytuju hladané
objekty z mnoziny A. V praxi sa staci prejst po miestnosti tak, aby kamera
mierila od Tudskej postavy. Pre vytvorenie pozitivnych obriazkov musime ich
detail vystrihnit z obrazkov, kde sa hladané objekty nachadzaju, respektive
obrazky ruc¢ne anotovat. Toto priradenie anotacie vyzerda ako:

Obrazok 4.1: Oznacovanie pozitivnych vzoriek.

Pre jeden pozitivny obrazok potom ziskavame popis tvoreny dvojicou
informacii, kde jedna je vektor popisujuci polohu a velkost znacky v obrazku,
a druha je samotné pomenovanie znacky. Potom pre jednotlivé objekty, ktoré
chceme v obraze detekovat, vytvarame sadu 400 pozitivnych obrazkov, ku
ktorym je priradend obecnd sada 2000 negativnych obrazkov. Jednotlivé sady
pozitivnych a negativnych obrazkov st potom predané ako vstup do algoritmu,
ktory uci jednotlivé klasifikatory, z ktorych kazdy slazi na detekciu jedného
objektu v obraze.

B Vysledky Viola-Jones

Vystupom z detektora Viola-Jones je mapa poloh, v ktorych doslo k pozitivnej
klasifikdcii naprie¢ vSetkymi kaskdadami daného detektora. Teda vystup v
danom mieste je 1 pre detekciu a 0 pre miesta v obrizku, kde k detekcii
nedoslo.

Po nacitani obrazku nad nim spustime klasifikator. Pritom urcujeme para-
meter MergeThreshold, ktory potlaca falosné detekcie. Teda detekcie, ktoré
neboli rozpoznané v kazdej kaskide klasifikicie. Cim vyssia hodnota, tym
viac falosnych detekcii potla¢im. Efekt je zndzorneny na obrézkoch, kde
ide o detekciu pravej ruky pomocou Viola-Jones pri siedmych kaskadach,
FalseRate=0.2 a odliSnom MergeThreshold:
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(a) : MergeThreshold = 5 (b) : MergeThreshold = 10

(c) : MergeThreshold = 20 (d) : MergeThreshold = 25

Obrazok 4.2: V-J pri 7 kaskddach, FalseRate=0.2.

Pri takto nastavenom detektore sme dokézali spracovavat aj dalsie vstupy,
pricom sme dosahovali prakticky rovnakia dspesnost pri detekcii.

Vysledky sa v tomto pripade daju interpretovat pomocou pravdepodobnosti
len obtiazne, pretoze algoritmus pouziva boostované rozhodovacie stromy,
ktoré samé o sebe nevedia pocitat pravdepodobnostné skore. Pocas testova-
nia sa vsak prakticky nestalo, Ze by sa dpravou koeficientov pri trénovani
detektora, zmenou MergeThreshold pri klasifikovani alebo pridanim vécsieho
mnozstva trénovacich dat nepodarilo eliminovat niektory z extrémov.
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Casova naro¢nost programu réstla len pri voleni vyssich kaskad v spojeni s
nizkou hodnotou FalseAlarmRate. Trénovacie data v mnozstve 300 pozitivnych
a 600 negativnych vzorkov algoritmus natrénoval pri 7 kaskddach a hodnote
FalseAlarmRate rovnej 0.2 v priemere za 4 mintty.

To znamena, Ze je tento algoritmus robustny a zvladne spravne vyhodnotit
velké mnozstvo dat za relativne kratku dobu.

Sa podarilo aplikovat aj na zlozitejsie obrazky s ruchom na pozadi ako:

Finalne obrazky s detekovanymi oboma rukami a tvarou. V pripade ob-
razku (a) je detekcia spravna. V pripade obrazku (b) vidime mierny posun
detekovanych rik. Dévodom je ru$né prostredie. Dalsim dévodom tohto posu-
nutia moze byt, Ze obrazky v datasete pozitivnych vzorkov pre ruky maja vo
vicsine svetlé pozadie. To by sa dalo napravit rozsirenim trénovacej mnoziny
a mnoziny negativnych vzorkov.

Sturadnice predanych bodov nasledne pouzijem pre modifikaciu funkcie
aktivnych kontur.

(a) : Detekcia v obraze so svet- (b) : Detekcia v obraze s tma-
lym pozadim. vym pozadim.

Obrazok 4.3: Detekcia hlavy a oboch rik v obraze.

Po extrakcii hladanych objektov si ulozime struktdru prvkov, kde je na
kazdom riadku odkaz na obrazok a vektor reprezentujici polohu a rozmer
oznaceného vzorku v trénovacom obrazku. Takto vygenerovany objekt sa spolu
so suborom negativnych vzorkov posle ako parameter pre funkciu trénovania
kaskady. Pre nami volené rozmery trénovacich mnozin postacovalo takmer
vzdy 6 kaskad klasifikatorov. To je dané mnozstvom dostupnych trénovacich
dat. Cim viac dat, tym viac trovni klasifikdtorov vieme vyuzit. Hodnotu
parametra FulseAlarmRate sme drzali pod 0.2. Vystupom z funkcie je detektor
v zml forméate. Ten obsahuje vSetky natrénované déta.
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4.2. Hladanie konttiry obraze

B 4.2 Hiadanie kontury obraze

Po natrénovani detektorov priradime ich vystupy algoritmu pre hladanie
kontary v obraze. Ten tieto masky spracuje pomocou energetickych rovnic a
koeficientov, teda prepocita ich vplyv vzhladom na kombindcie ich vyskytov
v rdmci jednotlivych vrcholov. V tejto ¢asti zaroven porovnavame funkénost
modelu, ktory minimalizuje energiu len na zdklade hranového obrézku oproti
modelu, ktory pracuje aj s informéaciami z detektora objektov.

B 4.2.1 Obraz s jednoduchym pozadim

V prvom pripade sme implementéciu testovali na obrazku, v ktorom sa
snazime napodobnit idedlne podmienky. Teda splnenie poziadavkov na polohu
a postavenie postavy spomenutych v casti no naviac sa snazime vytvorit
¢o najvyraznejsi kontrast postavy s jej pozadim. Postava je obleCend cela v
¢iernom a je postavend pred bielu stenu. Po prevedeni do Sedého spektra sa
hrany v obrazku javia voInym okom dost vyrazné, viz obrazok

Obrazok 4.4: Obrazok s jednoduchym pozadim, v ktorom prebieha detekcia.

Avsak vzhladom na existujice nasvietenie, ktoré vstupuje do miestnosti
skrz okno, a ktoré nebolo mozné kompenzovat internym osvetlenim vznikaju
na stene za stojacou osobou tiene. Tieto tiene nie st vyrazné pri pohlade na
¢iernobiely obrazok, no stand sa vyraznejsimi v hranovom obrazku, kde sa
prejavuju ako Sedé linie, viz obrézok bod a). Pred vytvorenim hranového
obrazku bol pévodny obraz filtrovany Gaussidnom s hodnotou o = 3, no stéle
su v obraze viditeIné hrany, ktoré tvori svetlo na drsnejsej Struktire steny.
Tento sum by sa dal dalej filtrovat pouzitim vyssej hodnoty o pri aplikacii
filtra Gaussidnu. Vyraznejsi tien od postavy by vsak tato tprava nepotlacila.
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b

(a) : Hranovy obrézok.

(b) : Inicializa¢nd kontira.

Obrazok 4.5: Obrazky, ktoré predchddzaji hladaniu kontiry.

Po filtrovani obrazku, vytvoreni hranového obrazku a nacitani detektorov
popisanych v predchadzajtcej casti a detekcii objektov v obrazku pokra-
Cujeme inicializaciou kontary v blizkosti hladaného objektu, teda v blizkosti
ludskej postavy. Tato inicializicia je vyobrazend na obrizku v bode b).

Tato inicializa¢na kontara tvori pociatocnu polohu, od ktorej sa odvija
model aktivnej konttury. To postupnym rozvojom a prehladavanim vyhladava-
cieho priestoru. Ten je v nasledujicich obrazkoch a dalsich vyznaceny
modrou farbou. Zelenou farbou je poloha aktivnej kontury, ktora pokracuje
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do dalsieho kroku iteracie, respektive ktora odpoveda rieseniu tlohy.

(a) : Iteracia ¢islo 3.

(b) : Posledn4 iterdcia ¢islo 14.

Obrazok 4.6: Hladanie konttiry bez vyuzitia informdcie z detektora.

Na obrazku je znazorneny priebeh vyvinu aktivnej kontury, ktora
vychddza len z internej energie obrazku. V obrazku v bode a) je viditelné,
ako konttra v pravej Casti obrazku sleduje hranu tiena, ktory vrha postava na
stenu za sebou. Tato poloha je po niekolkych iteraciach potlacend, respektive
aktivna kontura zachyti silnejSiu hranu, ktord tvori kontira nohy. Avsak
algoritmus nadobuda extrémnu krivost v oblasti krku, kam je pritahovany
hranou, ktord je tvorenad hranicou medzi trickom a krkom postavy. Zaroven
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v oblasti dlani dochadza k strate s kontaktom s touto castou tela a aktivna
kontira je znovu pritahovand k hranici tvorenej rukdvom a rukou osoby. Teda
je tu viditelny silny vplyv hran na vysledné riesenie a na pocet krokov, za
ktoré model aktivnej konttury dospeje k rieseniu.

(a) : Iteracia &islo 4.

(b) : Posledn4 iterdcia ¢islo 7.

Obrazok 4.7: Hladanie konttry s vyuzitim informécie z detektora.

Na obréazku je viditelny odlisny vyvin modelu aktivnej kontary. V
miestach, kde sa nachadza tien sposobeny postavou, detektor nerozpoznal
ziadny z objektov. Teda aktivna kontura pokracuje v hladani miesta, ktoré
sa vyznacuje silnou hranou a zaroven urcitou znackou. Teda model dospel

52



4.2. Hladanie konttiry obraze

k hladanej hrane nohy podstatne skor. Naviac vdaka danym parametrom
krivosti v oblasti hlavy nedochddza k extrémnemu sledovaniu hrany, ktora by
viedla model aktivnej konttury do oblasti krku.

Beh iteracie bol ukonceny z dévodu dosiahnutia energetického optima.
Konttira obsahuje vsetky detekované objekty a popisuje takmer idedlnu
konttru ludskej postavy. V pripade, ze by model nebol kontrolovany energiou
dodanou z detektora objektov, minimalizacia by pokracovala a pravdepodobne
by doslo k zasahu aktivnej kontiry do postavy ¢loveka v miestach rik alebo
krku, podobne ako tomu bolo v prvom pripade popisanom na obrazku 4.6l

B 4.2.2 Obraz so zloZitej$im pozadim

Obraz so zlozitejsim pozadim znamend, ze pozadie pozostava z viacero odlis-
nych struktir a tvarov, nez je ¢istd biela stena. Detekcia objektov a hladanie
kontury prebiehalo s pozadim, v ktorom nehrali tiene tak vyrazna rolu, zato
sa tu vyskytovalo podstatne viac inych a vyraznejsich hran. Podla obrazku
4.8 vidime, ze hrany dané rohmi kuchynskej linky, pripadne hrana tvorena
prechodom z chladnicky na skrinku, su silnejsie, nez je hrana, ktora separuje
osobu od pozadia.
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(b) : Inicializa¢nd kontira.

Obrazok 4.8: Obrazky, ktoré predchadzaji hladaniu kontiry.

Po filtrovani obrazku, vytvoreni hranového obrazku a nacitani detektorov
popisanych v predchidzajtcej casti pokracujeme inicializaciou kontiury v
blizkosti hladaného objektu, teda v blizkosti Iudskej postavy. Tato inicializacia
je vyobrazen4 na obrazku 4.8/ v bode b).

V pripade obrazku v ktorom hlada model aktivnej kontiry riesenie
bez pomoci informécii z detektora je od zaciatku viditelné, ako je kontira
pritahovand silnymi hranami tvorenymi kuchynskou linkou, pripadne precho-
dom medzi kachlickami a stenou. V tomto pripade by sa model rozvijal dalej,
az by narazil na horny okraj obrazku a na hranu tvorent kuchynskou linkou.
Vyslednd kontiira teda z daného miesta bez dalsich informacii Tudski kontiru
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nenajde.

(b) : Posledn4 iteracia ¢islo 11.

Obrazok 4.9: Hladanie konttiry bez vyuzitia informdcie z detektora.

Na obrazku je znazorneny priebeh vyvinu aktivnej kontury, ktorej
miesto inicializacie z predchadzajicej iteracie je vyznacené cervenou liniou,
ktora prechadza stredom vyhladdvacieho priestoru. Zelena linia popisujica
polohu konttry, ktord bola rozpoznana v aktudlnej itericii, sa pohybuje
smerom ku kontire a nie naopak. Problém s najdenym riesenim je v oblasti
hlavy, kde kontura ciasto¢ne popisuje obrys police, ktord sa nachidza za
postavou. Podobne v pripade pravej ruky, kde dochadza k rozsireniu oblasti
aj na objekt, ktory ruka v danom mieste prekryva. Podobne je to i v mieste
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chodidla, kde v pripade pravého chodidla kontira vynechala samotné chodidlo.
Koncové body pritom zaznamenali detekcie, teda z pohladu znaciek vrcholov
kontiry je vSetko v poriadku. Chybajtica detekcia trupu tela nedokazala
zabranit zakriveniu kontdry v mieste, kde by spravne mala byt rovna. Preto
kontira opisala ¢ast hrany patriacej objektom za stojacou postavou.

(b) : Poslednd iteracia ¢islo 6.

Obrazok 4.10: Hladanie konttiry s vyuzitim informécie z detektora.

B 4.2.3 Inicializacia kontiarou ovalneho tvaru

Testujeme chovanie konttry pri tvare inicializacnej kontury, ktord neodpoveda
tvaru hladanej kontiry. Teda pre pripad, ak inicializa¢na kontdra nema
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na zaciatku tvar hladaného objektu a naviac je od neho mierne vzdialen4.
Testujeme verziu rozsireni o detektor na jednoduchom obrizku viz

Algoritmus detekoval kontiru po 32 iterdciach, no vzhladom na vyraznejsie
hrany, ktoré reprezentuju rukav tricka, nezahrnul do kontiry dlane. Podobne
vynechal nohy.

(a) : Iterdcia 2. (b) : Iterdcia 4.

(c) : Iterdcia 8. (d) : Iterdcia 12.

(e) : Iterdcia 18. (f) : Iterdcia 32.

Obrazok 4.11: Hladanie konttry pri inicializacii tvarom odlisnym od kontury.
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B a3 Vyhodnotenie experimentu

V experimentoch popisanych v bodoch 4.2.1|a|4.2.2|sme porovnavali vykonnost
modelu aktivnej kontiry bez a s informdciou z detektora kItucovych bodov.
Algoritmus v pripade jednoduchsieho pozadia rozpoznal hladant konturu v
oboch pripadoch. V pripade s pouzitim detektora bola detekcia o nieco hladsia
a hlavne rychlejsia. Na tvar kontiry sa podiela priamo vystup z detektora. V
pripade obtiaznejsieho pozadia mal algoritmus bez detektora znac¢ne horsi
vysledok, kedy k detekcii konttiry nedoslo. Dévodom boli velmi vyrazné hrany
v okoli, ktorym sa bez vyssej informéacie model aktivnej kontiry nedokézal
vyhnit. V pripadne narocnejsieho obrazku s pouzitim detektora sa model
aktivnej kontury nevzdialil od hladanej kontury a detekoval ju relativne
presne.

Algoritmus iteroval k rieseniu, pripadne pred¢asnému ukonc¢eniu algoritmu
z dévodu néajdenia riesenia, respektive z inych dovodov, ako je zasiahnutie
mimo obrdzok, pripadne detekovans extrémna dizka konttry. Pocet iteréci
sa pohyboval v pripade zakladnej implementécie bez rozsirenia o vystup z
detektora v pocte 11 az 14 iteracii. V pripade rozsirenej implementacie islo o
6 az 7 iteracii. V pripade inicializovanej kontiry, ktorda vobec neodpovedala
tvaru hladanej kontiry proces trval az 32 iteracii.

Trvanie jednej iterdcie je priblizne 2 az 5 sektind, teda algoritmus je relativne
rychly. Spomalenie nastava ak pracuje s rovnomernou distribiiciou bodov po
konttre. V rdmci jednej iteracie sa kontira pohne maximalne o 70 pixlov, ¢o
predstavuje priblizne 15% celej vysky obrazku.

Pokial bola aktivna kontura inicializovand v blizkosti hladanej konttry,
pripadne este sposobom, kedy jej senzorové linie zasiahli ttto konttaru, algo-
ritmus prakticky vzdy konverguje k rieseniu, ktoré z velkej casti odpoveda
hladanej kontare Tudskej postavy. V pripade, ze ide o inicializaciu z okraja
obrazku, ako je uvedené v obrazku 4.11, model aktivnej kontiry ma problém
usporiadat svoje body tak, aby dokazal bez prerusenia detekovat kontiru
Tudskej postavy. Riesenim by malo byt lepsie vyladenie koeficientov, ktoré
urcuju vplyv detekovanych znaciek na tvar kontiry v urcitych jej miestach.
Dalsim elementom, ktory na to mé vplyv je slabsia schopnost aktivnej konttry
menit svoju dlzku, respektive menit dizku svojich segmentov. Zvoleny postup
vypoctu z obrazku, respektive aktudlnych rozmerov aktivnej kontiry nespliia
poziadavky na chovanie.

Problémom ktory sposobuje ¢iastocne detektor, a ktory model vzhladom
na jeho nastavené parametre nevie Uplne riesit je neschopnost rozlisovat tvary.
Tento jav je viditelny na obrazku [4.10, kde doslo k orezaniu chodidla, pritom
sa tam nevyskytuje hrana. To je spdsobené tym, ze v ramci tejto kratsej cesty,
ktort algoritmus urcil ako najlacnejsiu, je suma nehranovych pixlov nizsia,
nez je suma hranovych pixlov po obvode kontiry. To by bolo mozné riesit
pouzitim napriklad beta rozdelenia pri iprave hodndét z hranového obrazka.
To by zvysilo preferenciu hrany tym, ze by pridala nepomerne vyssiu cenu
miestam, kde sa hrana urcite nenachadza.
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Niektoré tieto zistené nedostatky je mozné upravit vyladenim koeficientov,
ktoré upravuju vplyv detekovanych znaciek na jednotlivé energie v obrazku.
Dalsim priestorom je doplnenie detektora, respektive jeho pretrénovanie za
ucelom znizenia falosne pozitivnych detekcii.
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Kapitola 5

Zaver

V praci sme popisali prakticky vlastny model aktivnej kontury, v rdmci
ktorého sme definovali jeho energiu a pravidld jej minimalizicie pomocou
dynamického programovania. Taktiez sme definovali vyhladavaci priestor,
ktorého reprezentaciu dostaneme pomocou Delaunay trianguldcie, nad ktorou
dokazeme vykonavat matematické operacie a ktorej priestor vieme prehladavat
za konstantny cas. Energiu, ktord popisuje model aktivnej kontiry sme
obohatili o informécie z detektora objektov a kluc¢ovych bodov. To tak, ze
s tymito informéaciami dokdzeme pracovat v ramci algoritmu dynamického
programovania.

Implementovany vplyv Viola-Jones detektora na model aktivnej konttary
sme demonstrovali experimentom, kde sme ukazali na jednoduchsom i zlozi-
tejsom obrazku rozdiel, ak model pracuje len na zaklade informacii z nizsej
urovne, a pripad, kedy model pracuje aj na zaklade informacii o konkrétnych
objektoch a ich polohdch v obrazku. Pridanim tohto vplyvu sme dokazali
ovplyvnit krivost aktivnej konttry v niektorych jej vybranych miestach. Napri-
klad pri pase a nohach. Funkénost modelu aktivnej konttry sme demonstrovali
i pri pouziti inicializa¢nej kontury, ktorej tvar bol odlisny od tvaru kontury,
ktory hladame. Model aktivnej kontiry dokazal samostatne detekovat kontiru
ludskej postavy v obrazku.

Dalsie zlepSenie presnosti modelu a zlepSenie jeho schopnosti zahrntt do
konttury i chodidla a dlane, ktoré teraz boli kvoli pritomnosti rukévu zanedba-
vané, je mozné dosiahnut pouzitim regresnej funkcie namiesto detektora, ktory
aktualne urci oblast bez ohladu na jej tvar. Definovanim regresnej funkcie,
ktorda dokaze zobrazif lokalny obrazok a previest ho na hodnotu krivosti,
by sme dokazali lepsie rozpoznavat konkrétne tvary. Tym by sme dokazali
lepsie detekovat konkrétne hranice objektov. V praxi by to ale znamenalo
oznackovat vela obrazkov.

DalSou variantou k pouzitiu Viola-Jones detektora je pouzitie hlbokych
neurénovych sieti, ktoré dokdzu riesit takéto problémy podstatne rychlejsie
a efektivnejsie, pripadne vyuzitie Skrytych Markovskych retazcov, ktoré
mozeme aplikovat vdaka nami definovanej struktire modelu. T4 pozostava z
postupnosti znaciek. Tato postupnost sa da pomocou tejto metdédy vhodne
optimalizovat.
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