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Ulohy rozpoznavani tvari: Detekce
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¢ Cil: lokalizovat tvar v obraze
¢ Vstup: obrazek

¢ Vystup: pozice tvare (souradnice, velikost, poprfipadé orientace)
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Ulohy rozpoznavani tvari: Verifikace @
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¢ Cil: ovéfit identitu tvare
¢ Vstup: obrazek (nebo video) tvare a jméno

¢ Vystup: binarni rozhodnuti - idenita ovéfena nebo zamitnuta

Verification
Kim Ki-Duk =—P» machine
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Ulohy rozpoznavani tvari: ldentifikace @
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¢ Cil: prifadit tvari jednu z N identit

¢ Vstup: obrazek (nebo video)

¢ Vystup: jedna z N identit popripadé odpovéd neni v databazi
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Ulohy rozpoznavani tvari: Kategorizace @
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¢ Cil: zaradit tvar do jedné z N skupin

¢ Vstup: obrazek (nebo video)

¢ Vystup: jedna z N skupin

¢ Priklady kategorii: muz/Zena, vékové kategorie, nalada (ismév/smutek/neutralni), rasa
(béloch /¢ernoch /Asiat)
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Ulohy rozpoznavani tvari: Detekce mluvéiho @
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¢ Cil: nalézt ve videu kdo mluvi
¢ Vstup: video sekvence s lidmi

¢ Vystup: lokalizace mluvicich tvari



http://cmp.felk.cvut.cz

Ulohy rozpoznavani tvari: Vyhledavani @
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¢ Cil: nalézt v databazi (videu) tvare podle zadaného popisu

¢ Vstup: textovy popis / obrazek tvare

¢ Vystup: N nejblizSich obrazki v databazi

I face descriptor I

Part of the ISO/IEC JTC 1SC 29WG 11 (MPEGY) standard.
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Rozdéleni uloh podle vstupu

8/20

¢ Senzor:

e kamera pracujici ve viditelném spektru
e infralervena kamera (s IR pfisvicenim)

e stereo kamera
e 3D skener

¢ staticky obrazek / video sekvence

o« o
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Metody statistického rozpoznavani @
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® Formalni popis Gloh rozpoznavani:

Mnozina pozorovani X (napf. obrazek, video sekvence)

Mnozina skrytych stavil Y (napf. identita, vékova kategorie,...)
Statisticky model p(z,y) generuje dvojice (z,y) € X x Y.
Mnozina rozhodnuti D (napf. tvar/netvar, identita/nezndma_tvar)

Rozhodovaci funkce h: X — D (h nazyva klasifikdtor pokud D =Y")

Hledani optimalni rozhodovaci funkce se vyjadruje jako optimalizacni Gloha.
Napr. se minimalizuje pravdépodobnost chybného klasifikace

K = argmin By ) [(z) # 9]
heH

¢ Problém: statisticky model p(z,y) neni témé¥ nikdy k dispozici.

¢ Metody uceni hledaji rozhodovaci funkci A na zakladé mnoziny trénovacich prikladi
{(x1,v1),-- -, (Tm,Yym)} generovanych z p(zx,y).
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ProcC je rozpoznavani tvari tézkeé? @
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¢ Jednoduché metody jako template-matching nefunguji dobre.

¢ MnoZina pozorovani X je obrovska, napt. existuje 2561°0%0 Sedoténovych obrazki
100 x 100 pixelt, proto je tézké odhadnout statistiky model p(x, y).

® Obazky tvari patfici do stejné tfidy maji velkou variabilitu:
e zména pozice, mefitka, rotace (roll, pan, tilt)
e zmeéna osvetleni

e zména vyrazu tvare (ismév, smutek, neutralni, ...)

o zikryty (bryle, pokryvka hlavy), zména (Cesu, make up, starnuti ...
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Stavebni bloky typického rozpoznavacho systému @
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-

Scarlett
Johansson

' priznakovy ,
|“ detekce ]—>[ registrace H DODIS H klasifikace
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A ¢
Detektor tvari
12/20

® Vstup: obrazek x € X

¢ Vystup: pozice tvare (souradnice, velikost, popfipadé orientace) d € D.
Mnozina vsech moznych pozic D je obrovska.

¢ Cil: nalézt detektor h: X — D, ktery je:
1. Presny: nizky pocet i) chybnych detekci a ii) prehlidnutych tvari.
2. Rychly: kratky cas potrebny ke zpracovani obrazku.

¢ Prelomova prace:
Viola, Jones: Robust Real-time Object Detection, 1JCV 2001

e AdaBoost udici algoritmus.

e Rychle spoditatelné priznaky z integralniho obrazku.

e Sekvencni rozhodovaci pravidlo (kaskadni klasifikator).
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Scanning window approach @
13/20

Problém detekce tvari Ize prevést na sekvenci binarnich klasifikacnich problémi tvar/netvar.

NONFACE
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AdaBoost klasifikator C
14/20

AdaBoost klasifikator h: X — {41, —1} (tvar/netvar) rozhoduje podle znaménka
skérovaci funkce f: X — R,

| +1 pokud f(z)>0
hx) = { —1 pokud f(z) <0

kterd je linearni kombinaci n slabych klasifikator(

f(x) = athi(z) + ashao(x) + ... + anhy,(x)

hi: X — {+1,—1} ... i-ty slaby klasifikator
a; € R ... vaha i-tého slabého klasifikatoru

AdaBoost ucici algoritmus vybere z velké mnoziny slabych klasifikatord H malou
podmnozinu klasifikator a jejich vahy, tak aby vysledny (silny) klasifikator byl presny.
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Sl N
AdaBoost algoritmus @
15/20

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
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Sl N
AdaBoost algoritmus @
15/20

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1(i) = 1/m
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Sl N
AdaBoost algoritmus @
15/20

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m
Fort=1,...T":
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Sl N
AdaBoost algoritmus @

15/20
Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1(i) = 1/m t=1
Fort=1,...T":

¢ Find h; = arg mem €j = Z D:(3)|y; # hj(z;)]

J
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Sl N
AdaBoost algoritmus @

15/20
Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1(i) = 1/m t=1
Fort=1,...T":

¢ Find h; = arg mem €j = Z D:(3)|y; # hj(z;)]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
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Sl N
AdaBoost algoritmus @

15/20
Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1(i) = 1/m t=1
Fort=1,...T":

¢ Find h; = arg mem €j = Z D:(3)|y; # hj(z;)]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = 1log(1= 1)
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AdaBoost algoritmus

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m
Fort=1,...T":

¢ Find hy = arg mem €j = Z Dy (i) ys # hj(afi)]]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = 1log(1= 1)
¢ Update

Dy (i) exp(—ayih(x;))
Zy

Dyyq(i) =

where Z; is normalisation factor

15/20
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°
AdaBoost algoritmus
15/20

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m t=1
Fort=1,....T:

¢ Find hy = arg ffnel% €5 = Z Dy(7)[ys # hj(xi)]

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = log(= =)

¢ Update

Dy (i) exp(—auyihi(z;)) ol
Zy

Dy11(1) =

©
w

o
N
3

where Z; is normalisation factor

o
()

Output the final classifier:

0.15

training error

o
-

0.05

x) = sign (Z atht(x)>

step
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°
AdaBoost algoritmus
15/20

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m
Fort=1,....T:

¢ Find hy = arg ffnel% €5 = Z Dy(7)[ys # hj(xi)]

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = log(= =)

¢ Update

. .D 7/ eXpl—« ’Lh I, 0.35
Doy - DA anhie))

©
w

o
N
3

where Z; is normalisation factor

o
()

Output the final classifier:

0.15

training error

o
-

0.05

x) = sign (Z atht(x)>

step
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AdaBoost algoritmus
15/20

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m
Fort=1,....T:

¢ Find hy = arg ffnel% €5 = Z Dy(7)[ys # hj(xi)]

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = log(= =)

¢ Update

Dy (i) exp(—auyihi(;))
Zy B

Dy11(1) =

©
w

o
N
3

where Z; is normalisation factor

o
()

Output the final classifier:

0.15

training error

o
-

0.05

x) = sign (Z atht(x)>

step
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AdaBoost algoritmus
15/20

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m t=4
Fort=1,....T:

¢ Find hy = arg ffnel% €5 = Z Dy(7)[ys # hj(xi)]

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = log(= =)

¢ Update

Dy (i) exp(—auyihi(;))
Zy B

Dy11(1) =

©
w

o
N
3

where Z; is normalisation factor

o
()

Output the final classifier:

0.15

training error

o
-

0.05

x) = sign (Z atht(x)>

step
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AdaBoost algoritmus
15/20

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m
Fort=1,....T:

¢ Find hy = arg ffnel% €5 = Z Dy(7)[ys # hj(xi)]

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = log(= =)

¢ Update

Dy (i) exp(—auyihi(;))
Zy B

Dy11(1) =

©
w

o
N
3

where Z; is normalisation factor

o
()

Output the final classifier:

0.15

training error

o
-

0.05

x) = sign (Z atht(x)>

step
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°
AdaBoost algoritmus
15/20

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m
Fort=1,....T:

¢ Find hy = arg ffnel% €5 = Z Dy(7)[ys # hj(xi)]

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = log(= =)

¢ Update

Dy (i) exp(—auyihi(;))
Zy B

0.15 /

0.05

Dy11(1) =

©
w

o
N
3

where Z; is normalisation factor

o
()

Output the final classifier:

training error

o
[N

x) = sign (Z atht(x)>

step
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°
AdaBoost algoritmus
15/20

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1 (i) = 1/m
Fort=1,....T:

¢ Find hy = arg ffnel% €5 = Z Dy(7)[ys # hj(xi)]

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = log(= =)

¢ Update

Dy (i) exp(—auyihi(;))
Zy B

0.15F /\

0.05

Dy11(1) =

©
w

o
N
3

where Z; is normalisation factor

o
()

Output the final classifier:

training error

o
[N

x) = sign (Z atht(x)>

step
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AdaBoost algoritmus

Given: (z1,91), .-, (Tm,ym);x; € X, y; € {—1,+1}
Initialise weights D1(i) = 1/m
Fort=1,....T":

¢ Find hy = arg }{nelgli €; = ; Di(i)yi # hj(zi)]

J

¢ If ¢, > 1/2 then stop
¢ Set a; = 1log(1=9)

€t

¢ Update

Dy yq(i) = 7

o
N
3

where Z; is normalisation factor

©
i)

Output the final classifier:

training error

o
-

H(x) = sign (Z atht(x)>

/

DB/ I

15/20

Dy (i) exp(—auyihi(;))

o
w
T

0.15

0.05

I
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I
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I
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I
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Slaby klasifikator pro detektor tvari @

¢ Slaby klasifikdtor je oprahovana odezva
Haarova filtru

h;(z) = sign Z x(u,v) — Z x(u,v) + 6

(uv)€AS (2) (u,v)eA; (z)

Priklady filtrd

I IR
-y My

¢ Odezvu Haarova filtru lIze spoditat velmi rychle pomoci integralniho obrazku

I(u,v) = Z Z z(u',v")

u'=1v'=1
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Priklady nalezenych slabych klasifikatoru

Po prvnich 25 iteracich.
1,013,193 07, 1.5 (2,021,130 [4, 025,192 5, 026, 1.065)

10 10

[y ]

15
5 10 15 5 10 15 5 10 15 & 10 15 5 10 15
5, 0.2, 1.04) 7,070, 0.62) (,0.31,0.79) [@,0.33, 0.73) 0, 0.31, 0.81)

15

[hy]

g 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
{11,0.32, 0.75) [12,0.34, 0.65) (13, 0,34, 0.64) {14, 0.35, 0.50) [15, 0.34, 0.6

g 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
{16, 0,96, 0.559) (7,05, 057 (18, 0,36, 0.5E) {19, 0,96, 057) (0, 0%, 046

5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15 5 10 15
{31, 0.36, 0.56) (22, 0.3, 0.55) (23, 0,37, 0.53) (24,0.35, 0.51) (25, 0,33, 0.49)

17/20
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Urychleni detekce pomoci sekvencniho rozhodovani

@

¢ Pocet slabych klasifikatort je n =~ 1000, coz mize byt stale ¢asové naro¢né pokud

pouzivame cely klasifikator

—1 pokud f(z) <0

h(z) = { +1 pokud f(x) >0 f(z) = Z%‘hz‘(ﬂf)

¢ K rozhodnuti o jasnych prikladech tvari/netvari staci jednodusi pravidlo.

¢ Detektor Ize urychlit pouzitim sekvencéniho rozhodovaciho pravidla

+1 fi(z) > 67 t
Si(x) =4 -1 fi(z) <07 fi(z) = aihi(x)
# 0B < f,(x) < 64 i=1
1
oo o Sn(gg)

+1

18/20



http://cmp.felk.cvut.cz

& 0

Priklad: Detektor tvari firmy Eyedea Recognition LtD. C

19/20

¢ Trénovaci mnozina vytvorena tak, aby pokryla co nejvice variance (rasa, osvétleni, vyraz
tvare, pozadi obrazku...).

e Pozitivni priklady (tvat): vice nez 500,000

x Synteticky generované z cca 60, 000 tvari aplikovanim transformaci, které
neméni tridu obrazku - mala zména rotace, zména meéritka, posunuti.

x Pozitivni priklady vyzaduji manualni anotaci.

o Negativni pfiklady (netvére): pFiblizné& 4 x 10?
x Negativni priklady se generuji z mnoziny obrazk( neobsahujicich zadné tvare.
x Neni potreba anotace.

¢ Rychlost detektoru zavisi na mnoha parametrech (minimalni velikost detekované tvare,
velikost vstupniho obrazku, krok posunuti, rotace ...)

e Napriklad pro rozliseni 640 x 480 px a minimalni velikosti tvare 24 x 24 px zpracuje
detektor cca 10 — 15 smimki za vtefinu.
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Konec
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