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Kivonat

Az utébbi években részben a korszerii okostelefonok és tabletek tomeges elterjedése miatt egy-
re inkdbb megjelentek hétkoznapjainkban olyan alkalmazasok, melyek a valds életben latotta-
kat tobblet informécidval egészitik ki. Ennek alapja, hogy eszkoziink a kameraképen felismer
egy megadott objektumot, majd annak megfeleléen a valdsagot virtudlisan kiboviti. Példaul
ha ranéziink egy étterem logdjdra (tipikusan mobilunk vagy tabletiink segitségével, vagy akar
példaul otthon webkamera segitségével), eszkoziink kiirja, hogy hogyan juthatunk el oda a leg-
hamarabb, és akdr az étlapra is vethetiink virtudlisan egy pillantést.

Munkénk célja ezen folyamat els6 felének taglaldsa, azaz hogy miként tud eszkoziink bizo-
nyos objektumokat felismerni. Ennek sordn az egyes modszerek elméleti hitterének ismerteté-
sén tul kitériink olyan gyakorlati részletekre is, mint példaul ezen médszereknek az OpenCV
gépi latas konyvtar felhasznalasaval val6 alkalmazdsa, és az erGforrasigényiik vizsgdlata. Ez
utébbi azért is fontos szempont, mert egyik célunk az okostelefonokon kielégitd teljesitménnyel
torténd futds elérése tobb lehetséges felismerhetd objektum detektdldsa sordn. A dolgozatban
harom f6bb objektum felismerésre alkalmas médszert vizsgdlunk meg: a korrelacids mintail-
lesztés alapu felismerést, a kaszkddositott osztdlyozo alapu felismerést illetve a jellegzetesség
megfeleltetés alapjan valé felismerést. A kaszkadositott osztalyoz6 alapu detektor targyaldsa
sordn kiilon kitériink a Haar-szerd jellegzetességek és az LBP (Local Binary Patterns) jellegze-
tességek jellemzGire.

Dolgozatunk val6s életbdl vett példdk alapjan bemutatja az elterjedt detektdl6 algoritmusok
alkalmazhatésiagat, mérési eredmények alapjan szemlélteti azoknak korlétait, bemutatja azok
Android platformon torténd haszndlatat. Részletezi, hogyan lehet az OpenCV adltal biztositott
eszkozok segitségével kaszkadositott osztdlyozo alapu detektorokat késziteni, majd az dltalunk
fejlesztett kornyezetben tesztelni és értékelni a kapott eredményt. Bemutatja ennek kapcsan a
felismerend6 objektum betanitdsi folyamatdnak elméleti és gyakorlati menetét.

Az elvégzett munkank alapja lehet objektum felismeréshez kapcsolddé tovédbbi kutatési €s
oktatési feladatoknak.



Abstract

In the last few years partly because of the spreading of advanced smartphones and tablets there
are more and more applications that provide extra information to things seen in real life. The
base of this is that our device recognizes an object on the camera view and then it augments
reality accordingly. For example if we look at a restaurant’s logo (typically with our mobile or
tablet device, or maybe with a webcamera) our device shows us how we can get there quickly
and we can even take a virtual look at the menu.

Our goal is to cover the first part of this process which is about how to recognize specific
objects with our devices. We will review not only the theoretical backgrounds for these met-
hods but also practical details like how to utilize these methods using the OpenCV computer
vision library and investigating hardware requirements for them. This last part is critical be-
cause one of our targets is to achieve decent performance even when running on smartphones
while detecting multiple recognizable objects. In this paper we examine three major methods
that can be used for recognizing objects: the template matching method based on correlation,
the cascade classifier based recognition, and the feature matching based recognition. Related to
the cascade classifier based detector we will also cover the attributes of Haar-like features and
LBP (Local Binary Patterns) features.

Based on real life examples our paper demonstrates the applications of widespread detection
algorithms, illustrates the limitations of them based on measurement results and it shows how
to use them on the Android platform. It details how to create cascade classifier based detectors
using tools provided by OpenCV, then how to test them and review the obtained results in our
in-house developed test environment. It presents the theoretical and practical parts of the related
training process for the recognizable objects.

Our work can be used as a base of additional research and educational activities related to

object recognition.
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1. Bevezetés

A dolgozatban el6szor attekintjiik tobb meghataroz6 objektumok felismerésére felhasznélha-
t6 modszer elméleti alapjait és ezeknek az Open Source Computer Vision Library (OpenCV)
gépi latds konyvtar segitségével torténd alkalmazdasat. Az elméleti attekintés alapjan a legal-
kalmasabbnak tekintett modszert részletesen teszteljiik, és ezek eredményét kozoljiik. Végiil
Osszegezziik a tapasztalatainkat, és ravildgitunk arra, hogy a kivélasztott médszer mennyire al-
kalmas val6s idejii objektum felismerési feladatok ellatasdra, és mennyire tudna példdul egy
kiterjesztett valésagot implementdlo szoftver alapjaként szolgdlni.

A dolgozatban az elméleti attekintést Varga Marton Balint foglalja 6ssze, mely 2. fejezettdl
a 4. fejezetig olvashatd. A kaszkadositott osztdlyozokkal kapcsolatos gyakorlati vonatkozaso-
kat - a tanitast €s tesztelést timogatd programok fejlesztését valamint a mérések elvégzését
- Tenk Milan valdsitotta meg. Az ezekkel kapcsolatos tapasztalatokat az 5. fejezett6l a 7. fe-
jezetig terjedden foglalja 6ssze. Mivel ez egy kozos dolgozat, tobbes szam elsd személyben

mutatjuk be a tapasztalatainkat.

2. Mintaillesztés alapi objektum felismerés

A mintaillesztés (Template Matching) az egyik legegyszerlibb médszer, amelyet objektumok
felismerésére fel lehet haszndlni. Egyszeri miikodése kovetkeztében azonban leginkdbb csak
bizonyos, idedlishoz kozeli koriillmények kozott haszndlhaté megfeleld hatékonysaggal, dltala-

nosabb esetekben Osszetettebb objektumok felismerésére nem kifejezetten alkalmas.

2.1. A modszer ismertetése

A mddszer miikodésének alapvetd 1ényege az, hogy egy képen meghatarozza, hogy annak ré-
szei egy el6re meghatarozott mintaképhez mennyire illeszkednek, azaz mennyire hasonldak.
Ez a hasonldsag tobb korreldcidt felhaszndlé modszer segitségével hatékonyan kiszamithato.
Két képre van tehdt sziikség az illesztés elvégzéséhez: egy mintaképre (71" - Template Image),
melyhez hasonl teriiletet keresiink és egy forrasképre (I - Source Image), melyen a keresést
végeznénk el. A mddszer a mintakép hasonldsdgdnak mértékét a forrdskép egyes teriileteihez
ugy hatdrozza meg, hogy azon tigymond végigcsusztatja a forrdsképet. Ez ugy torténik, hogy a
forraskép egyik sarkdbdl kiindulva a mintaképet pixelrdl pixelre vizszintesen és fiigg6legesen
elmozgatja egészen addig amig a forrasképet teljesen be nem jarta, €s minden vizsgélt helyen
meg nem hatdrozta a mintaképnek €s a forraskép aktudlisan vizsgalt részének a hasonldsé-
gat. Az egyes teriileteken a hasonl6sdg meghatarozasa sokféleképpen torténhet. Az eddigiekbdl
adddik, hogy a forrasképnek legaldbb akkordnak kell lennie szélességben €s magassagban is,
mint a mintaképnek. A forraskép egyes teriileteihez tartozé illeszkedések mértékét a modszer

egy eredmény madtrixban ([?) tarolja el. Az eredmény madtrixban tarolt értékek tehat arra utal-



nak, hogy a hozz4djuk tartoz6, a mintaképpel azonos méreti teriiletei a forrasképnek mennyire
hasonléak a mintaképhez. Amennyiben a forrdskép és mintakép mérete sorban W x H illetve
w X h, az eredmény matrix mérete szintén a fenti egyszerd csusztatdsos modszerbdl adéddan
(W —v+1) x (H—h+1). Az algoritmus lefutdsa utdn a legjobb illeszkedést az eredmény
matrix globalis minimuma vagy maximuma adja az illeszkedés meghatarozasdhoz felhasznalt

konkrét modszertdl fiiggden.

2.2. Az OpenCYV implementacio

Az médszer OpenCV implementacidja a matchTemplate nevi fiiggvényben van megvaldsitva,
amelynek paraméterei a bemeneti forraskép, a bemeneti mintakép, a kimeneti kép €s az illesz-
kedés mértékének meghatarozasara felhasznalt médszer azonositdja. [1] A bemeneti képeket 8
bites képek vagy 32 bites képek formdjaban varja, és fontos hogy a két kép ugyanolyan formétu-
mu legyen. Az eredményeket az eredménymatrixban 32 bites lebeg&pontos szdmokként tarolja
el, fiiggetleniil att6l, hogy egycsatornds vagy szines (tobb csatornds) képeket hasznaltunk fel
bemenetként. Az eredmény matrixbol a legjobb taldlat kivilasztdsa hatékonyan elvégezhetd a
minMaxLoc nevi fiiggvénnyel. [2]

Az illeszkedések mértékének meghatdrozasara az OpenCV harom alapvetSen kiilonbozd
modszert tdmogat. A hasonldsdgot az egyik mddszer a két kép kozti négyzetes kiilonbségek
alapjan szamitja (square difference) ki. Ekkor a O jelenti a legnagyobb hasonldsagot, és a minél
nagyobb értékek a minél rosszabb hasonlésdgot. Egy masik mddszer a korrelacids illesztést
(correlation matching) haszndlja fel, amely a a két képet 0sszeszorozza, ekkor nagy értékek
jelzik a j6 hasonldsagot, €s 0 a rendkiviil rossz hasonlésdgot. A harmadik mdédszer a korrela-
cids egyiitthato illesztést (correlation coefficient matching) hasznélja, amely a képek atlagait
felelteti meg egymdashoz képest, ekkor 1 jelzi a j6 hasonlésagot, 0 jelzi ha nincs hasonldsag,
a —1 pedig a rossz hasonldsdgot jelzi. Az OpenCV tdmogatja tovabba ezen hirom moddszer
normalizélt valtozatait is, melyek sokszor jobban felhasznélhatéak és vizudlisan tisztdbban 4b-
razolhatéak. Az aldbbiakban a mddszerek pontos képletei is ismertetésre keriilnek, ennek soran
a képek és az eredmény a fent bevezetett jelolésekkel vannak azonositva, az dsszegzésekkor
felhasznalt 2’ és ' véltozok pedig értelemszerden ' = 0..w — 1 és ¢/ = 0..h — 1 értékeken

futnak végig. A tdmogatott modszerek tehat az aldbbiak:

e CV_TM_SQDIFF:

R(z,y) =Y (T(y) - Iz +2",y+y))> (1)

Y
x5y

e CV_TM_SQDIFF_NORMED

Y (2)



e CV_TM_CCORR:
R(z,y) = > (T(«,y) I(z+ 2",y +y)) 3)

e CV_TM_CCORR_NORMED:

R(zy) = ——= (4)
\/ > (T y)?2 X I(x+2,y+y))?
x/7y/ x/7y/
e CV_TM_CCOEFF:
R(z,y) =Y (T'(«",y) - I'(x+ 2",y +3)) (5)
z/,y/
ahol
T2 y)=T(',y)—1/(w-h) - Z T(z",y") (6)
Il/;y”

Po+ay+y) =z +ay+y) — 1w -h)- 3 I@+a"y+y") ()

"ol
x ’y

e CV_TM_CCOEFF_NORMED:

(T’(.I'/, y/> : I/(l' + $/7 Yy + y/))

/

Rlz,y) = ——=2 (8)
\/Z T2, y)? - > 'z + 2,y +y))?
fE’,y/ fE’,yl

Szines bemeneti képek esetén a nevezdben a mintaképre vonatkozd szummazas, és a szam-
laléban szereplé minden szumméazas kiilon lefut minden csatorndra, igy minden csatorndra egy
kiilon atlag keriil kiszamitasra, illetve felhasznéldsra. Az médszer OpenCV implementécidjaval

kapcsolatos tovabbi informacidk megtaldlhatéak az OpenCV hivatalos weboldalan. [3]

2.3. Objektumfelismerés a moédszer felhasznalasaval

Ahhoz, hogy a mddszert objektumok felismerésére haszndljuk fel, mintaképként a felismerendd
objektum képét, forrasképként pedig a kamerabdl kapott képet hasznalhatjuk fel. A mintaképet
(vagy mintaképeket) fontos, hogy jol vilasszuk meg, €s a felismerendd objektum jol latszédjon
(megfeleld méretben, nézetben, orientdcidban, megvildgitdsban) hiszen a felismerés sordn csak
ezekre a mintaképekre hagyatkozhatunk. Azt, hogy a felismerendd objektum szerepel-e a ka-
mera képen, és ha szerepel akkor hol, az eredmény matrixbdl a legnagyobb illeszkedésre utald
érték nagysdga €s matrixban 1évd pozicidja alapjan becsiilhetjiik meg. Tobb felismerendd ob-
jektum esetén tobb mintaképet haszndlhatunk, amelyeket egyenként kereshetiink a kamerabol
kapott képen.

A mintaillesztés egyszerli miikodésének kozvetlen kdvetkezménye, hogy objektumfelisme-
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1. dbra. Mintaillesztés a normalizalt korreldcids egyiitthaté modszerrel. Balra a forras kép, jobb-
ra az eredmény matrix lathato, mindkettdn be van jelolve a legjobb megtalalt illeszkedés.

résre csak rendkiviil specidlis koriilmények kozott alkalmazhat6 kell6 hatékonysdggal. Mivel
a képek statikusan pixelenként keriilnek Osszehasonlitdsra, ezért kritikus, hogy a kameraké-
pen a felismerendd objektum kozel ugyanolyan méretben, kdzel ugyanolyan nézetbdl, kozel
ugyanolyan orientdcioban szerepeljen, mint ahogyan a mintaképen. Ha ez ugyanis nem igy
torténik, az tipikusan azt eredményezi, hogy a két képen nem a megfeleld pixelek keriilnek
0sszehasonlitdsra, ekkor pedig a médszer eredménye j6 eséllyel haszndlhatatlan lesz. Ezen le-
het gy segiteni, hogy az objektumfelismerés sordn tobb mintaképet is felhasznalunk, melyek
az objektumot tobb méretben, esetleg tobb nézetbdl, tobb orientdcidban tartalmazzik, ez azon-
ban jelentsen lassitand a felismerés gyorsasagat. Ezek miatt leginkabb csak az olyan specidlis
helyzetekben alkalmazhat6 objektumfelismerésre, ahol biztositani tudjuk, hogy a kameraképen
az objektum éppen a megfeleld koriilmények kozott szerepel. Altalanos targyaknal, épiileteknél
példaul nagyon kevés az esélye, hogy azokat éppen a megfeleld szogbdl, megfeleld orientéci-
Oban prébalnank felismerni, ezért ezeknek a felismerésére nem is igazén alkalmas. A mddszer
leginkdbb kétdimenzids, sikbeli targyak (mint példaul konyvboritdk, filmplakéitok) felismeré-
sére lehet alkalmas, amennyiben biztositani tudjuk, hogy azokat szembdl, 4ll6 helyzetben, a
megfeleld tdvolsagbol szeretnénk felismerni.

A mintaillesztés futdsi ideje és tarhely igénye abbdl adéddan, hogy a mddszer a forras-
képen egyenként keresi a mintaképeket, amelynek sordn pixelenként csusztatja végig azokat
egymadson, alapvetden az illeszkedéshez felhaszndlt képek (a mintakép/mintaképek, illetve a
forraskép) méretével €s szamaval vannak egyenes ardnyban. Ugyan a képek teriileteinek 6ssze-
hasonlitdsdval kapcsoléddan elvégzett szdmitdsok egyszertiek és gyorsan elvégezhetSk, azon-
ban nagyméretii vagy nagyszamu képek esetén azokat rendkiviil sokszor el kell végezni, ezaltal
a futdsi 1d6 is hossziv4 valhat.



3. Kaszkadositott osztalyozo alapi objektum felismerés

A kaszkadositott osztdlyozé (Cascade Classifier) alapu felismerés manapsag az egyik leghaté-
konyabb és legelterjedtebb mddszer dltalanos objektumok valos ideji detektéldsdra. Jellemzdje,
hogy felhasznaldsdval egy hosszabb tanitdsi folyamat utdn nehezen leirhatd, dsszetett, komp-
lex objektumok felismerésére is nagy sebességgel lehetové valhat. Ezek az objektumok szinte
tetszOlegesek lehetnek, példdul arcok, emberek, épiiletek vagy éppen haszndlati targyak, és
megfeleld tanitds esetén valtozo felismerési koriilmények kozott is robusztus maradhat a felis-
merés. A felismerés konkrét folyamata tobb jellegzetesség tipus segitségével is torténhet, ilye-
nek példaul a Haar-szer( jellegzetességek (Haar-like features), az LBP (Local Binary Patterns)
jellegzetességek illetve a HOG (Histogram of Oriented Gradients) jellegzetességek. Ezekbol
az OpenCV eszkozei elsésorban az eldbbi kettt timogatjdk, igy ezen dolgozatban is ezekre

tériink részletesebben ki.

3.1. Haar-szeri jellegzetességek alapjan torténo objektum felismerés

A kaszkdd osztalyozo alapu objektum felismerésnél felhaszndlt a Haar-szer( jellegzetességek
(Haar-like features) neviiket a Haar wavelet-ekhez val6 hasonldsdguk kapcsan kaptdk. A mdd-
szer eredeti valtozatat Paul Viola és Michael Jones publikéltak 2001-ben. [4] A technikat elso-
sorban az arcfelismerés motivalta, és ezzel is demonstraltak, és ezzel a technikaval sikeriilt az
els6 valds idejii arcfelismerdk egyikét is megvaldsitani, amely annak idején egy Intel Pentium
III processzoron 15 képkocka/médsodperc sebességgel futott. A publikélt objektum felismerési
keretrendszer a Haar-szer( jellegzetességek és harom f6bb 6tlet felhasznaldsaval képes elérni
a gyors €s hatékony objektum felismerést. Az elsd ilyen egy uj képabrazolas, az integral kép,
amely felhaszndldsaval lehetové viélik a felismerd 4ltal felhasznalt jellegzetességek rendkiviil
gyors kiértékelése. A masodik f6bb kozremiikodés egy osztalyozok 1étrehozasara felhasznalt
modszer, amelynek sordn AdaBoost segitségével kis szdmu fontos vizudlis jellegzetesség ke-
riil kivalasztisra egy nagyobb készletbdl, igy nagyon hatékony osztdlyozok létrehozésara al-
kalmas. A harmadik f6 hozzajarulds egy fokozatosan novekvd Osszetettségli osztalyozok egy

7 2z

ugynevezett kaszkad szerkezetben vald egyesitésére szolgdlé mddszer, amely lehet6vé teszi a

kép hattér teriileteinek gyors kiszlirését, ezdltal tobb szamitast felhasznélva az igéretesnek tlind,

objektum-szerti régidkra.

3.1.1. Haar-szerii jellegzetességek

A technika nem kozvetleniil kép intenzitds értékekkel dolgozik, hanem olyan jellegzetességek
készletét haszndlja fel, amelyek a Haar-wavelet-ekre emlékeztetnek, ezek a Haar-szer( jelleg-
zetességek. A felismerési eljards a képeket egyszerti jellegzetességek értékei alapjan osztilyoz-
za. A jellegzetességek felhaszndldsdnak szdmos elénye van a hagyomdnyos, a pixelek RGB

értékeinek (intenzitdsainak) kozvetlen felhasznalasdhoz képest. Kizardlag pixeleken dolgozni
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meglehetésen szamitasigényes folyamat, amelynél a jellegzetesség alapu rendszerek jelent6sen
gyorsabbak. Ezen til a jellegzetességek rogzithetik az olyan alkalmi ismereteket is, melyeket
nehéz megtanulni véges szdmu tanitisi adat alapjan. A mdédszerben felhasznalt egyszerd jel-
legzetességek a Haar wavelet-ekhez hasonlitanak. Egy Haar-szert jellegzetesség szomszédos,
azonos méretl és alaku téglalap alaku teriileteket vizsgdl, az ilyen teriileteken kiszdmitja a pixel
intenzitdsok Osszegeit, €s ezeknek az 0sszegeknek a kiilonbségeit vizsgdlja (egymashoz képest).
Ezen kiilonbségek alapjan az egyes teriileteket (egymdshoz képest) sotétnek vagy vildgosnak
nyilvénitja, mely alapjan a kép részeit kategorizalni tudja. Az eredeti publikdcioban hiarom faj-
ta jellegzetesség szerepel: ugynevezett kettd-téglalap, harom-téglalap és négy-téglalap jelleg-
zetesség, melyek 2, 3 illetve 4 téglalap alaku teriiletet vizsgdlnak. A kettd-téglalap jellegzetes-
ség két horizontdlisan vagy vertikdlisan szomszédos teriileten vizsgalja a pixelek dsszegeinek
a kiilonbségét. A harom-téglalap jellegzetesség két szE€Iso6 teriilet 0sszegének és a koztiik 1€vo,
kozépso teriilet 0sszegének a kiilonbségét vizsgalja. A négy-téglalap két-két atlos teriilet ossze-

gei kozti kiilonbséget vizsgdlja. Ezen jellegzetességek miikodésének szemléltetésére j6 példa,

19 =

2. édbra. Haar-szert jellegzetesség tipusok

hogy mivel egy emberi arcon a szemek régidja dltalaban sotétebb az az alatti orca régidjanal,
egy gyakori Haar-szerd jellegzetesség lesz egy kettd-téglalap, amelynek a fels6 része egy szem
teriiletén helyezkedik el és sotétebb, az alsé része pedig az arc teriiletén van és vilagosabb. Egy
adott osztalyozdban felhasznélt jellegzetesség jellemzoi az alakja (az elobbi készletbdl), mérete
és pozicidja. A detektor alapértelmezett 24 x 24 pixeles felbontdsan elhelyezhet6 teljes készlete
ezeknek a jellegzetességeknek igy tobb, mint szdzezer.

A téglalap jellegzetességek meglehetdsen primitivek sok mds alternativahoz képest. Ezek
a jellegzetességek bar érzékenyek a sdvokra, €lekre és egyéb egyszeri struktirdkra, viszony-
lag durvanak mondhatéak, onmagaban gyenge osztalyozok €s nincs sok informdacidtartalmuk.
Téglalap jellegzetességek megfelelden nagy halmaza azonban mér képes az objektum részle-
tes, pontos jellemzésére. A Viola—Jones objektumfelismerési keretrendszerben az osztilyozok
halmazai kaszkddokba szervez6dnek, hogy igy egyiitt egy erds osztdlyozot alkossanak. A jel-
legzetességeknek a nagy szdma és az integral képek segitségével is biztositott hatékonysdga

kompenzdlja az egyszeriiségiiket.

3.1.2. Integral kép

A felismerési médszer rendkiviili sebessége nagyban az integrél képek felhaszndlasabol adodik.
Az integrdl kép (I - integral image) egy koztes reprezentdcidja az eredeti képnek (/ - image),

amely a Haar-szer( jellegzetességek a gyors kiszamitasat teszi lehetdvé. Az integral kép egy
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kétdimenzids, a kép méretével megegyezd matrix, mely x, y mezdn az attdl fentre és balra 1€vo

pixelek Osszegét tartalmazza, azaz:

II(z,y)= > I(y) 9)

' <y <y
Ez az eredeti kép pixelein minddssze egyszer végighaladva, pixelenként néhany mivelet-
tel kiszamithatd, €s miutdn ki lett szamitva, segitségével a detektor altal felhasznalt Haar-szer(
jellegzetességek barmely pozicidn €s méretben konstans idében kiszamithatéva valnak. Az ere-
deti képen barmely téglalap alapu teriileten 1év0 pixelek Osszege az integral kép négy értékének

kiolvasdsaval megkaphat6 (3. abra).

3. dbra. A D-vel jelolt téglalap teriiletén 1év0 pixelek Osszegének kiszdmitasa az integral kép
segitségével. Ezen téglalap csucsai 1, 2, 3, 4 poziciéon vannak. Ekkor 17(1) = A, [1(2) =
A+B,I11(3) =A+C,1I(4) = A+ B+C+ D.Ezekbol D = I[1(4)+11(1)—11(2)—11(3).

Ebbdl adddik, hogy két tetszbleges téglalap alapu teriilet 0sszegei kozti kiillonbség 8 érték
kiolvasdsdval kaphat6 meg. Ez alapbdl is rendkiviil alacsony mennyiség tekintve hogy tetszo-
legesen sok pixel 0sszegét néhany érték kiolvasdsaval megkaphatjuk, azonban a médszerben
felhasznalt jellegzetességekhez még ennyi érték kiolvasdsa sem sziikséges. Mivel a Haar-szer(
jellegzetességek egymds melletti téglalapokbdl dllnak, melyeknek kozos sarkaik vannak, igy
kevesebb érték kiolvasdsdval is megkaphatéak a kérdéses dsszegek. Igy tehdt a kettG-téglalap
tipusu jellegzetességeknél 6, a harom-téglalap tipusuakndl 8, a négy-téglalap tipusuaknal pedig
9 érték kiolvasésa sziikséges.

Rainer Lienhart és Jochen Maydt a Haar-szerl jellegzetességek egy kibdvitett valtozatat
publikéltdk 2002-ben. [5] Ebben a valtozatban az objektum felismerést olyan médon probal-
tdk meg fejleszteni, hogy bevezették a jellegzetességek 45°-al elforgatott valtozatait. Ennek
a kibdvitett véltozatnak a felhasznaldsaval sok helyzetben pontosabban leirhatéak a felisme-
rendd objektumok, igy meglehet6sen hatékonynak bizonyult. Az elforgatott jellegzetességek
hatékony kiszdmitdsdhoz az integrdl képek eredeti formdjukban nem voltak felhasznalhatdak,

ezért ennek egy modositott valtozatat definidltdk. Az integral kép elforgatott véltozatdban (R11
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- rotated integral image) a mezdk értéke az eredeti tliikk bal-felsd régidba esd pixelek helyett
annak a régidnak az éramutaté jarasaval ellentétesen 45°-al elforgatott verzidjaba es6 pixeleket

Osszegzi. Képlettel:
RIl(z,y)= > I(@.y) (10)

o' <z,z'<z—|y—y'|
Ezt az elforgatott integrdl képet az eredeti kép pixelein kétszer végighaladva lehet kiszami-
tani, tehat az eredeti integral képhez képest koriilbeliil kétszer lassabban szdmolhatd, ez azon-

ban még mindig nagyon gyorsnak mondhatd.

3.1.3. Tanulasi algoritmus

Egy kép barmely részteriiletéhez kapcsolodé Haar-szert jellegzetességek szama rendkiviil ma-
gas, sokkal magasabb, mint ugyanezen a teriileten a pixelek szdma. Emiatt a gyors osztdlyozas
érdekében a tanul6 folyamatnak az elérhet6 jellegzetességeknek nagyon nagy részét ki kell
szlirnie, és alacsony szamu, kritikus jellegzetességekre kell koncentrdlnia. Kisérletek szerint
ebbdl a rengeteg lehetséges jellegzetességbdl csak nagyon kevés kombindlhaté ugy, hogy egy
hatékony osztalyozot alkossanak. A tanulds sordn a f6 feladat ezeknek a megtaldldsa. Az Ada-
Boost (Adaptive Boosting) egy gépi tanulds algoritmus, amely felhasznalhaté mds egyszerd
(sokszor gyengének nevezett) tanul6 algoritmusokkal kapcsolatban azok teljesitményének a ja-
vitdsdra. Nevében az adaptiv sz6 arra utal, hogy egymads utdn 1étrehozott osztalyozdk keriilnek
tokéletesitésre elonyben részesitve azokat az eseteket, amelyeket el6z6 osztalyozok félreosz-
tdlyoztak. A zajos €s kiugré adatokra érzékeny, azonban kevésbé érzékeny a tiltanitis (over-
fitting) problémara, mint mds tanuld algoritmusok. Az algoritmus minden menetben general
és meghiv egy Uj gyenge osztilyoz6t. Minden meghivaskor frissiil a sulyok eloszldsa, amely
a példdk fontossagat jelzi az osztalyozdshoz felhasznalt adathalmazon. Az algoritmus minden
menetben minden rosszul osztalyozott példa silyat megnoveli, €s minden helyesen osztalyo-
zott példa sulyat csokkenti. Ez dltal az 4j osztdlyoz6 azokra a példdkra koncentrdl, amelyek
korédbban elkeriilték a helyes osztilyozdst. A Haar-szer( jellegzetességek gyors kivélasztdsa az
AdaBoost algoritmus egy szimpla médositasaval torténik: minden megkapott gyenge osztalyo-
70 csak egyetlen jellegzetességtdl fligghet. A gyenge tanuldsi algoritmus gy lett tervezve, hogy
azt az egy jellegzetességet védlassza ki, amely a legjobban kiilonvélasztja a pozitiv példdkat a
negativoktdl. A gyenge tanul6 minden jellegzetességhez megéllapitja az optimadlis hatarértéket
ugy, hogy a lehetd legkevesebb példat osztdlyozza félre. Emiatt a boosting folyamat minden
olyan fokozata, amely egy 0j gyenge osztdlyozo6t vélaszt ki, ugy tekinthetd, mint egy jelleg-
zetességet kivdlasztd folyamat. A mddszer tanitdsi folyamata sordn a jellegzetességek jelentds
tobbsége elvetésre keriil, és tipikusan mindossze néhany szdz vagy ezer jellegzetesség keriil
megtartdsra. Az AdaBoost hatékony tanul6 algoritmust, és erds korldtokat biztosit a teljesit-

mény altaldnositasara.
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3.1.4. Kaszkad osztalyozok

A fokozatosan novekvd komplexitdsi osztdlyozok egy kaszkdd szerkezetben vald egyesité-
se elképesztd mértékben megndveli a felismerés sebességét. A kaszkad tekinthetd tgy, mint
egy objektum-specifikus, figyelmet 6sszpontosité mechanizmus, amely a kordbbi megkozeli-
tésekkel ellentétben statisztikai garanciat biztosit arra, hogy a figyelmen kiviil hagyott régiok
valészinitlen, hogy tartalmazndk a felismerendd objektumot. A figyelmet 0sszpontosité meg-
kozelitések elképzelése szerint gyakran gyorsan megallapithato, hogy egy képen egy objektum
hol fordulhat eld, és igy az Osszetettebb szdmitdsok csak az igéretes régiok szdmdra vannak
fenntartva. Az ilyen megkozelitések legf6bb jellemzbje a folyamat hamis negativ (false ne-
gative) aranya. Elvédrhato, hogy ez az érték minimalis legyen, hogy ezdltal kozel minden fel-
ismerendd objektum példany kivalasztasra keriiljon a folyamat sordn. A publikdlt objektum
felismerési keretrendszerben ismertetett tanitasi folyamat sordn 1étrehozott, rendkiviil egyszer(
és hatékony osztalyoz6 egy ilyen figyelmet 6sszpontosité mdédszerként hasznalhat6 fel. Ennek
a szlirbnek a hatdsa, hogy kevesebb, mint felére csokkenti azoknak a helyeknek szamat, ahol a
végsd detektort ki kell értékelni.

A kaszkad felépitése azt fejezi ki, hogy barmely képen a részteriiletek tilnyomé tobbsége
negativ, azaz nem tartalmazza az objektumot. A kaszkdd igy prébal minél tobb negativot mi-
nél kordbbi szinten elvetni. A pozitiv példdk a kaszkdd minden osztdlyozdjan 4tjutnak, 4m ez
egy rendkiviil ritka eset a tobbihez viszonyitva. Ahogyan egy dontési faban, az egymas utdni
osztalyozok olyan példdk alapjdn vannak betanitva, amik az el6z6 szinteken atjutottak. Emiatt
a késobbi szinteken 1év6 osztadlyozdk egyre nehezebb feladattal néznek szembe, és azok a pél-
ddk amik mélyebbre jutnak a kaszkddban, "nehezebbek" mint mas példdk. A nehezebb példak,
amelyek eljutnak a mélyebb szintli osztdlyozokig, nagyobb hamis pozitiv ardnyt eredményez-

nek.

3.1.5. A felismerési folyamat

A felismerés sordn egy adott méretii cél ablak keriil mozgatdsra a bemeneti képen, és a Haar-
szerl jellegzetesség az ablak minden helyén kiszdmitasra keriil. Annak érdekében, hogy tobb
méretben is felismerhessiik az objektumot, az osztdlyozé konnyen dtméretezhetSre lett tervez-
ve. Ahhoz tehét, hogy egy ismeretlen méretd objektumot is felismerjen a folyamat, a pasztazast
iterativan tobbszor el kell végezni az osztalyozo kiillonb6zd méretii véltozataival. A felismerés
sordn a képen azok a részteriiletek, amelyek nem keriiltek elvetésre a kaszkad elsd osztélyo-
z0ja altal, olyan tovabbi osztdlyozok sorozatdval keriilnek feldolgozasra, amelyek fokozatosan
egyre Osszetettebbek. Ha a kaszkddban barmely osztidlyozo elveti a részteriiletet, a feldolgozas
véget ér azzal a kovetkeztetéssel, hogy az objektum nem szerepel a képen. Ha a részteriilet
sikeresen keresztiiljut minden osztdlyozon, az objektum felismerése sikeresnek mindsiilhet. A
kaszkadositott felismerési folyamat felépitése igy 1ényegében egy degeneralt dontési fadhoz ha-

sonlithat6, ahol minden sziil6 csomdponthoz csak egy gyerek csomdpont tartozik.
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3.1.6. Az OpenCV implementacio

Az OpenCV-ben a kaszkdd osztalyozok alapjan valé felismerés elvégzéséhez kapcsol6doé funk-
ciok a CascadeClassifier nevii osztalyban talalhatéak meg [6]. A load fiiggvénnyel tolthetjiik
be az OpenCV eszkozeivel kordbban betanitott XML formatumu kaszkad osztilyozot, ez lehet
Haar-szerli vagy LBP jellegzetesség tipusu is. Ez utdn a detektaldst a detectMultiScale fiigg-
vénnyel végezhetjiik el. A fiiggvény paraméterei a bemeneti kép, a felismert objektumok helyét
tartalmazo6 téglalapok listdja (kimeneti paraméter), a skdlazdsi faktor, a szomszédok minimaélis
szdma, egy flags mez0, és a felismerni kivant objektum minimadlis és maximélis mérete. Az
objektum a megadott minimadlis és maximaélis méret kozott keriil keresésre, a keresett objektum
mérete minden iterdcidban a skdldz4si faktorral véltozik meg. A szomszédok minimaélis szdma
azt jeloli, hogy az egyes téglalap jeloltek hany szomszéddal kell hogy rendelkezzenek ahhoz,
hogy ne keriiljenek elvetésre. Egy nagyobb érték itt nagyobb megbizhatésdgot, de kisebb pon-
tossagot eredményez. A flags mezdben igény esetén egyéb bedllitasokat is végezhetiink.
Osztalyozok létrehozdsara az OpenCV az opencv_traincascade nevii eszkozzel rendelke-
zik, amely a bemeneti képek €és a megadott paraméterek alapjan el tudja végezni egy kaszkad
osztilyozo6 betanitdsat. Ennek a programnak és tovabbi, a betanitas sordn felhasznélhat6 eszko-

zoknek a bovebb ismertetésével a dolgozat egy késdbbi részében foglalkozunk (5. fejezet).

3.1.7. A médszer tulajdonsagai

A médszerrdl elmondhatd, hogy megfeleld betanitis esetén rendkiviil sok fajta objektum fel-
ismerésére lehet véltozé koriilmények kozott is stabilan alkalmas. Az integral képek és egyéb
hatékony megolddsoknak kdszonhetden a futdsi ido kifejezetten gyors, okostelefonokon is al-
kalmas val6s idejl alkalmazasokban valé felhaszndlasra. A médszer tarhelyigénye a felismerni
kivant objektumokat leiré kaszkad osztalyozok méretébdl adédik, amelyek tipikusan nem kife-

jezetten nagy méretiiek.

3.2. Local Binary Patterns jellegzetességek

A Local Binary Patterns (LBP) [7] a Haar-szert jellegzetességek (1asd: 3.1. fejezet) mellett egy
masik gépi latdsban val6 osztdlyozasra felhasznalhat6 jellegzetesség tipus. Elsdsorban kétdi-
menzids textirdk osztalyozasara tervezték. Az eredeti véltozata leginkdbb lokdélis informaciok
leirdasdra alkalmas, felhasznaldsdval egy képnek leginkdbb a mikrostruktirdi irhatdak le haté-
konyan. Egyik nagy el6nye, hogy rendkiviil hatékonyan szdmithaté ki, ami a valds idejd fel-
haszndldsokban kritikus jelent6ségli. Masik nagy el6nye, hogy lokalis jellegébdl adédéan meg-
lehetdsen érzéketlen a monoton sziirkedarnyalati valtozdsokra, igy példdul a fényviszonyokra is.
Az LBP jellegzetességeket a Haar-szer( jellegzetességekhez nagyon hasonldan felhasznalhat-
juk kaszkad osztalyozok létrehozdasahoz, melynek segitségével rendkiviil hatékony objektum

felismerés érhetd el.
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3.2.1. Az eredeti LBP operator

Az LBP f6 otlete a kép lokalis struktdrdinak 6sszegzése a pixelek kornyezetiikkel torténd dssze-
hasonlitdsa alapjan. Kiszdmitdsa a legegyszerlibb megkozelitésben a pixelek egy fix, példdul
3 x 3 pixel méretli kornyezete alapjan torténik, a kovetkez6kben ismertetett médon. A vizs-
gdlt ablakon beliil minden pixelt hasonlitsunk 6ssze kornyezetében 1évé masik pixelekkel. Ez a
3 x 3 pixel kornyezetes példandl a pixelt koriilvevd 8 mdsik pixel. Ahol a kozépsd pixel értéke
(intenzitdsa) nagyobb vagy egyenld, mint a szomszédjaé, oda rendeljiink 1-et, egyébként pedig
0-at. Ez bindris értékeket fog rendelni minden pixelhez az ablakban (példankban 8 darabot),
amely egy pixel esetében azt fejezi ki, hogy a pixelnél mely szomszédjai nagyobbak, és me-
lyek kisebbek. A pixelekhez hozzarendelt értékekre cimke néven is hivatkoznak. Szamoljuk
Ossze, hogy az ablakban az 6sszes (példdnkban 28 = 256) fajta lehetséges cimke koziil melyik
hanyszor szerepel, és ebbdl készitsiink egy hisztogramot. Ezzel megkaptuk a keresett jellegze-
tesség vektort: a vizsgalt ablak LBP leir6jat. Objektum felismerés céljabol a megkapott leirok

feldolgozhatéak egy gépi tanulds algoritmussal, hogy képek osztdlyozasara fel lehessen Sket
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4. abra. Az LBP miikodése. A sotétebb pixell szomszédokhoz 0-4t rendel, a tobbihez 1-et.

hasznalni.

3.2.2. Kiterjesztett LBP variansok

Az eredeti LBP hatékonyan jellemzi a képeket, és nagyon finom részletek leirdsara kivdl6an al-
kalmas, azonban a pixelek fix méretli szomszédossagdval valé dsszehasonlitdsa miatt a valtozé
méreti részletek lefrdsara mar nem alkalmas, sok célra tilsagosan lokdlis ahhoz, hogy robusz-
tus miikodést biztositson. Emiatt a modszert szimos moédon kiterjesztették, elsGsorban azért,
hogy alkalmasabb4 viljon bizonyos célok megvaldsitisdhoz. Igy olyan véltozatai is sziilettek,
ahol példaul a pixelek véiltozé méretli szomszédsagukkal, tetszdleges szdmu szomszédukkal
keriiltek 6sszehasonlitasra [8].

Egy mdésik népszer( kiterjesztése az operdtornak az igynevezett uniform mintdk hasznala-
ta, amely segitségével lerovidithetd a jellegzetesség vektorok hossza és egy forgatas invaridns
leir6 implementalhat6 [9]. A mddszer alapotletét az adta, hogy bizonyos binaris mintdk jelen-
tdsen gyakrabban fordulnak el6, mint mdsok. Egy LBP minta uniform, amennyiben a bindris
leir6it korbejarva a 0-asok és 1-esek kozti dtmenetek szdma legfeljebb 2. Az 11111111 (0 at-
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menet) és 00001110 (2 4dtmenet) példdul uniformis minta, a 01101100 (4 dtmenet) azonban
nem az. A médszerben a feldolgozas soran az uniform, forgatds invaridns mintak kiilon egyedi
cimkékbe sorolédnak, a nem uniform mintdk azonban egy kozos, "egyéb" cimke alé keriilnek
csoportositisra.

Az arcfelismerés, illetve dltaldnosabban objektum felismerés felhaszndldsaban az eredeti
LBP egyik legnagyobb hidnyossdga, hogy a térbeli informécidk leirdsat nem igazdn tdmo-
gatja, és a pixelek kozvetlen 0sszehasonlitdsdbol adoddéan meglehetdsen érzékeny a zajokra.
Ezen okok miatt definidltdk egy mddositott valtozatat, Multiscale Block Local Binary Pattern
(MB-LBP) néven [10]. Az MB-LBP-ben a szamitdsok nem az egyes pixelek alapjan torténnek,
hanem részteriiletek atlagos értékei alapjan. Ez tobb el6nnyel is jar. Egyrészt robusztusabb,
masrészt nem csak a kép mikrostruktirdinak, hanem makrostruktirdinak a leirdséra is alkal-
mas, harmadrészt rendkiviil hatékonyan kiszdmithato integral képek segitségével. A mddszert
ismertetd publikdcié a médositott jellegzetességekbdl valé hatékony osztilyozd 1étrehozdsdhoz
javasol AdaBoost alapu algoritmust is. A mddszert a Haar-szert jellegzetességekhez hasonldéan
elsésorban az arcfelismerés motivalta. Kisérletek alatdimasztjak, hogy az MB-LBP jellegzetes-
ségeket felhaszndld arcfelismerés jelentGsen jobb eredményekre képes, mint a legtobb masik
LBP alapu arcfelismerd algoritmus. Az OpenCV is ezt a modositott valtozatia LBP-t timogatja

kaszkad osztilyozok jellegzetesség tipusaként.

3.2.3. OpenCYV implementacié

Az OpenCV az LBP jellegzetesség tipusu kaszkad osztdlyozokat ugyanazokkal a tanitdsi és
felismerési eszkozokkel timogatja, mint a Haar-szert jellegzetesség tipust felhasznél6 kaszkad

osztalyozokat (14sd: 3.1.6. fejezet).

3.2.4. A médszer tulajdonsagai

Az LBP-t felhasznél6 kaszkad osztilyozok tulajdonsdgai nagyon hasonlitanak a Haar-szerti jel-
legzetesség alapu kaszkad osztdlyozok tulajdonsagaihoz (3.1.7. fejezet). Az LBP jellegzetes-
ségek a Haar-szer( jellegzetességekkel ellentétben egész szdmokbdl dllnak, emiatt objektum
felismerésre valo felhaszndlds sordn a tanitasi és felismerési fazis is tobbszorosen gyorsabban
elvégezhet6 a segitségével. Ez még tovabb noveli az egyébként is rendkiviil hatékony Haar-
szerl jellegzetesség alapi mddszer teljesitményét, ami hordozhaté eszkdzokon torténd objek-
tum felismerés soran meghatarozo tényez6 lehet. A felismerés mindsége mindkét jellegzetesség
esetében leginkdbb a tanitastol fiigg: elsésorban a tanitdshoz felhaszndlt képektdl, tovabbad a ta-
nitasi paraméterektdl. Megfeleld tanitds esetén alig rosszabb, vagy kozel ugyanolyan mindségti
felismerés érhet6 el megfelel6 variansi LBP jellegzetességeket felhasznél6 osztalyozok esetén,

mint Haar-szer( jellegzetességet alkalmazo osztdlyozokkal.
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4. Jellegzetesség megfeleltetés alapa objektum felismerés

Képek jellegzetességeit kozvetleniil is felhasznalhatjuk objektumok felismerésére a jellegzetes-
ség megfeleltetés (Feature Matching) médszerével. A médszer miikddési elve, hogy jellegzetes
pontokat keres a bemeneti képeken, és az egymashoz hasonlo jellegzetes pontokat megpréobalja
feleltetni egyméasnak. Ha kell6en sok pontot sikeriilt megfeleltetni a képek kozott egymasnak,
az utalhat arra, hogy a képeken ugyanaz az objektum szerepel. Ezt tovabb valdsziniisitheti, ha

a megfeleltetett pontok elhelyezkedése is konzisztens.

4.1. Jellegzetesség leirok

A jellegzetességek a képeken bizonyos szerkezeteket, alakokat jelolnek. Ezek lehetnek egy-
szer(ibb dolgok is, mint példaul pontok vagy élek, de akar Osszetettebb szerkezetek is, mint
példaul objektumok. Egy adott jellegzetesség konkrét dbrazoldsa szamos kiilonb6z6 mddon
torténhet. Nagyon egyszer( kozelitésben jelolhetjiik akér egy egyszerii logikai értékkel, hogy a
kép egy pontjan €pp van-e él vagy nincs. Egy masik megkozelitésben leirhatjuk a jellegzetes-
séget példaul a pont koriili régid atlagos szine alapjan, vagy a pont kdrnyezetéhez viszonyitott
kontrasztja alapjan. A lehetdségek szdma kozel korlatlan, és ezeket akar kombindlhatjuk is.
Egy jellegzetesség konkrét reprezentaciéjat a jellegzetesség leir6janak hivjuk. Idénként nem
elegendd csak egy fajta jellegzetesség leird ahhoz, hogy kell informécionk legyen a képrdl,
igy tobb jellegzetesség leird is tartozhat a kép egy-egy pontjahoz. Ezeknek az informécidit
gyakran egyetlen vektorba szervezik, melyre jellegzetesség vektor néven hivatkoznak. Egy le-
ir6 lehet alacsonyabb szintli (amely példaul csak egyszert élek jelenlétére utal), vagy Ossze-
tettebb (amely példdul a pont nagyobb kornyezetét is pontosan jellemzi szinek, alakok, vagy
tobb egyéb szempontbdl). Kritikus, hogy a megoldand6 feladatunkhoz megfeleld leirét alkal-
mazzunk. Bizonyos tipust feladatokhoz elég alacsony szintii leir6k alkalmazasa, méas feladatok
viszont magasabb szintl leirékat kdvetelnek. Az alacsonyabb szintii leirokat dltalaban konny(
kiszdmitani és dbrdzolni is, mig az Osszetettebbek tobb adattal dolgoznak, szamitasigényeseb-

bek, és nehezebb 6ket abrazolni is.

4.2. A jellegzetesség megfeleltetés folyamata

A jellegzetesség leirok megfeleltetésének fobb 1épései az aldbbiak:

1. A képeken a kiugré (varhatéan érdekes) pontok, azaz kulcspontok megtaldldsa egy jel-

legzetesség detektor felhaszndldsdval

2. A kulcspontokhoz jellegzetesség leirdk rendelése egy jellegzetesség kivonatold felhasz-

nalasaval

3. A jellegzetesség leirok egymadsnak valé megfeleltetése egy jellegzetesség megfeleltetd

felhasznalasaval

18



Bar vannak moédszerek, amelyek magukba foglaljdk mindkettdt, fontos megkiilonboztet-
niink a jellegzetességek detektdlasanak és jellegzetességek kivonatoldsdnak a folyamatat. De-
tektdlds sordn valamilyen médszer szerint minddssze annyi a feladat, hogy varhatéan érdekes,
a kornyezetiikbdl kiugré pontokat taldljunk meg a képen, melyek majd alkalmasak lesznek ra,
hogy a képen 1évé jellegzetességeket jol jellemezzék. Az igy megtaldlt pontok leirékkal valé
jellemzése egy teljesen kiilondlld feladat, és kritikus, hogy olyan leirékat generdljunk ezek-
hez a pontokhoz, melyek j6l jellemzik ezeket a pontokat. Természetesen a detektalds sordn a
pontok kivdlasztdsa is kritikus, hiszen ha nem a megfelelé pontokat valasztottunk ki a képen,
azokat hidba tudjuk jol jellemezni, ha példaul nem eléggé kidlldak és tilsdgosan altalanosak,
nem fogjuk tudni azok alapjan a képen szerepld objektumokat egymasnak megfeleltetni. Mind
a jellegzetességek detektdldsa, mind pedig a leirok kivonatoldsa szdmos kiilonb6z6 médszerrel
torténhet, melyek kiilonb6z6 tulajdonsagokkal rendelkeznek. A legfontosabb ilyen tulajdonsa-
gok tobbek kozott a futdsi id6, a taldlatok szdma €s a kiilonboz6 (példaul skaldzasi, forgatési,
affin) invarianciak.

Amennyiben mar rendelkeziink az illesztendd képek jellegzetességeinek leirdival, a kovet-
kez6 feladat azoknak az egymdssal valé megfeleltetése. A cél itt a kelléen hasonlé leirékkal
rendelkezd jellegzetességek megtaldlasa. A jellegzetességek megfeleltetésének elvégzésére két
gyakori mddszer a brute force alapu, és egy masik, approximécids megoldas. A brute force
alapu megfelelteté miikodése nagyon egyszer(i: az egyik halmazba tartoz6 leirékhoz ugy ta-
lalja meg a legjobb illeszkedéseket a mésik halmaz leiréi koziil, hogy egyszerlien végignézi
az Osszeset. Biztosan optimdlis eredményt ad, azonban nagy szamu leirok megfeleltetésénél
lasst miikodést lehet. Egy masik megoldés a Fast Approximate Nearest Neighbors elnevezési
approximéciés médszer [11]. A megoldés a Fast Library for Approximate Nearest Neighbors
nevl konyvtarat haszndlja, melyre gyakran csak FLANN néven hivatkoznak. A konyvtéar olyan
algoritmusok egy gyiijteményét tartalmazza, amelyek nagy adathalmazokon és sokdimenzids
jellegzetességek kozott a legkdzelebbi szomszéd gyors keresése problémara vannak optima-
lizalva. Gyors miikddésl, de nem biztos hogy mindig a legjobb eredményt adja. Akkor lehet

érdemes haszndlni, ha kell6en sok leirét akarunk egymadssal megfeleltetni.

4.3. Az OpenCYV implementacio

Az OpenCV-ben a leirok tobbdimenzids tér vektoraiként vannak dbrazolva. A konyvtarban két
fobb tipusu leird van: lebegbpontos és bindris. Az OpenCV koz0s interfészeket biztosit a folya-
mat minden 1ényeges 1épéséhez: a jellegzetesség detektdldshoz, a jellegzetesség kivonatol6hoz

és a jellegzetesség megfeleltetéshez is.

4.3.1. A FeatureDetector interfész

A FeatureDetector az OpenCV jellegzetesség detektorainak kozos interfésze [12]. Lényegi
funkcidja a detect fiiggvény, amely elvégzi a jellegzetességek keresését a megadott képen vagy
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képeken. A fiiggvény kimenete egy KeyPoint tipusu adatokat tartalmaz6 halmaz. A KeyPoint
egy specialis adathalmaz a megtalédlt pontok (ezen fazisban még nem jellegzetességek) leira-
sdhoz. Mezd6i tobbek kozott a pontok koordinatdinak, méretének, orientacidjanak és illeszke-
désének mértékének dbrazoldsara biztositanak lehet6séget. A fliggvény opciondlisan maszkok
megadasat is lehetdvé teszi. A felismerés elvégzéséhez a konyvtar a kovetkezd tipusu detekto-
rokat tdmogatja: FAST, STAR, SIFT, SURF, ORB, BRISK, MSER, Good Features To Track,

Good Features To Track Harris detektorral, Dense, SimpleBlob.

4.3.2. A DescriptorExtractor interfész

A konyvtar lefrok kivonatolasahoz biztositott interfésze a DescriptorExtractor [13]. Legfonto-
sabb funkcidja a detect metodus, amely a megadott képen (vagy képeken) a KeyPoint tipusok-
ként megadott kulcspontok helyein kiszdmitja a jellegzetességek leirdit. A fliggvény a leirdkat
egy matrix form4jdban adja vissza, amelynek minden sora egy kulcsponthoz tartozé leiré vek-
tora. A metddus a kulcspontok listdjat is megvaltoztathatja, ennek {6 oka, hogy a leirdk kisza-
mitdsa nem minden esetben lehetséges, az ilyen esetekben a kulcspontok eltdvolitasra keriilnek
a halmazbdl. Bizonyos esetekben 1j kulcspontok is keriilhetnek a halmazba. A konyvtar altal
tdmogatott jellegzetesség kivonatolok a kovetkezSk: SIFT, SURF, ORB, BRISK, BRIEF.

4.3.3. A DescriptorMatcher interfész

Az OpenCV interfésze a jellegzetességek leirdinak megfeleltetésének elvégzéséhez a Descrip-
torMatcher [14]. Lényegi metddusa a match és ennek varidnsai, melyek a leirék egyik hal-
mazdban 1év6 elemekhez megtaldljdk a masik halmazbdl a legkozelebbi leirokat. A fiiggvény
paraméterei az egymdsnak megfeleltetendd leirok halmazai, a taldlatok listdja (kimeneti para-
méter) €s egy opciondlis maszk paraméter. A taldlatokat a fiiggvény DMatch adattipusként adja
vissza, amely tartalmazza a taldlathoz kapcsol6do két leird azonositéjat, a kép azonositdjat és
a tavolsdgot, amely a taldlat mindségére utal. A fliggvénynek a két masik varidnsa a knnMatch
és a radiusMatch. A knnMatch a leirdk egyik halmazaban 1év6 leirékhoz a masikbdl a legjobb
k-t taldlja meg, a radiusMatch csak a megadott tdvolsagon beliil 1évo taldlatokat adja vissza. Az
OpenCV-ben tamogatott jellegzetességmegfeleltetok a BFMatcher és a FlannBasedMatcher.
Az egyes leirok megfeleltetése soran nem mindegy, hogy a koztiik 1év6 tavolsagot (kiillonbsé-
get) milyen mddszerrel szamitjuk ki, f6leg mivel a leir6k lehetnek bindris €s valds tipusiak. A
modszert a BEMatcher hasznélatakor annak konstruktoranak a normType paraméterében allit-
hatjuk be. Tdmogatott paraméterei a valds tipusu (példaul SIFT, SURF) leir6khoz hasznélhat6
I-normén €s 2-norman alapul6 tavolsidg (azaz Manhattan tavolsag illetve euklideszi tavolsag),
és a bindris tipusu (példdul ORB, BRISK, BRIEF) leir6khoz hasznilhat6 Hamming tavolsig
és annak egy modositott véltozata. A FlannBasedMatcher alapértelmezetten 2-normén alapu-
16 tavolsagot haszndl, amelyet mds tipusd indexek haszndlatdval tudunk modositani. Bindris

leir6khoz példaul hasznélhatjuk az LshIndexParams indexet.
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4.4. Objektumfelismerés a modszer felhasznalasaval

A fent ismertetett modszert felhaszndlhatjuk objektumok felismerésére, ha bemenetének a fel-
ismerni kivant objektum és a kamera képeit adjuk meg. A médszer kimenetei egymdsnak meg-
feleltetett leir6 parok, €s az illeszkedés mértékére utald tavolsagok. Az, hogy ezeket az infor-
madcidkat miként hasznéljuk fel objektumok felismerésére, nem trividlis feladat. Elsé megko-
zelitésben kijelolhetiink egy hatdr tdvolsdgot, amely alatt hasonlonak nyilvanitjuk a megfelel-
tetett leirokat, a tobbit pedig eldobjuk. Ezutdn megszamolhatjuk az hasonlé pontok szamat,
és azt Osszehasonlithatjuk egy eldre kijelolt (vagy példaul dinamikusan az 4tlagos tadvolsagok-
hoz viszonyitott) hatarértékkel, amely felett a felismerést sikeresnek, egyébként sikertelennek
nyilvanitjuk. Kifinomultabb médszerek minden leir6hoz a 2 legjobban illeszkedd leirét keresik
meg (az OpenCV-ben a knnMatch fiiggvénnyel), és ha azoknak a tdvolsdga tul kozel vannak
egymadshoz, azt feltételezik, hogy a megtalalt illeszkedés nem megbizhat6 (ha két ennyire ko-
zeli illeszkedést taldlt az algoritmus, akkor jelentSs eséllyel nem a legjobbat taldlta meg), és
eldobjdk azt. A megtalalt illeszkedések pozicidinak konzisztensségét is szamos modon felhasz-
nalhatjuk a felismerés megbizhat6sdganak javitasara, hogy a teljesen kiilonb6z6 objektumokbol
szarmaz6 megfeleltetéseket kiszlrjiikk. Ha sikbeli objektumot keresiink, és kellden sok, kell-
en konzisztens megfeleltetésiink van az objektumok kozott, az OpenCV findHomography [15]

figgvénye segitségével az azok kozti perspektiv transzformaciot is kiszdmithatjuk (5. dbra).

3|

5. abra. Jellegzetesség megfeleltetés SURF detektorral és kivonatoloval, FLANN megfelelteto-
vel, perspektiv megfeleltetés dbrdzoldsaval.

4.4.1. Objektum felismerés soran a médszer tulajdonsagai

A mddszer segitségével megvaldsitott objektum felismerés hatékonysdgat és sebességét don-

t6 mértékben meghatdrozzak a folyamat egyes fazisai (detektélds, leird készités, megfelelte-
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tés) soran felhasznalt konkrét médszerek tulajdonsédgai és a folyamat kimenetének (egymasnak
megfeleltetett leiré parok) konkrét felhasznaldsi mddja is. Amit altaldnosan el lehet monda-
ni, hogy mddszer leginkdbb a fixen sok jellegzetes, jol leirhaté ponttal rendelkez6 objektu-
mok esetén miikodhet jol. Ilyenek lehetnek leginkdbb sikbeli jellegzetes objektumok: példaul
konyvboritdk, moziplakdtok, markalogék. Kevésbé miikodhet jol viszont dltaldnosabb, valtozd
tulajdonsdgu targyak és objektumok esetén, példaul er6sen térbeli targyak esetén amelyek més
sz0gekbdl nézve mas jellegzetességeket mutatnak.

Megfelel6 modszerek felhaszndldsdval a felismerés futdsi sebessége kielégitd lehet okos-
telefonokon val6 kozel val6s idejl felhaszndldshoz is. A tarhely igény a felismerendd objek-
tumokat tartalmaz6 adathalmaztdl fiigg: amennyiben azokat képek formdjaban taroljuk akkor
azok mennyiségétdl és méretétdl, amennyiben pedig kdzvetleniil a leirdirat taroljuk akkor pedig

azoknak a tipusatol is.
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5. Kaszkadositott osztalyozo alapa detektorok készitése

A f6bb mddszerek elméleti ismertetése utdn most attériink a objektumok 4ltalanos felismeré-
sére altalunk legalkalmasabbnak itélt mdédszer gyakorlati attekintésére. El6szor részletesen is-
mertetjiik a moédszerhez sziikséges tanitdsi folyamatot, majd bemutatjuk a tesztkdrnyezetiinket,

végiil pedig ismertetjiik az elvégzett méréseink eredményeit.

5.1. Tanitasi kornyezet elkészitése PC-n

A tesztkornyezet haszndlatit Windows 7 platformon mutatjuk be. Ahhoz, hogy a tanitist meg-
kezdhessiik, sziikségiink lesz magédra a tanité programra és ezen kiviill néhdny kiegészitore,

melyek elengedhetetlenek az eredményes detektorkészitéshez. Ezek a kovetkezdk:

e TrainCascade.exe: Ez maga a detektortanito.

o CreateSamples.exe: Ezzel a programmal tudjuk el6allitani azt a .vec kiterjesztésii f4jlt,
mely tartalmazza a pozitiv képeket. A TrainCascade.exe kizarélag ilyen kiterjesztésa f4j-
lokat tud pozitiv tanitéhalmazként kezelni.

e ObjectMarker.exe: A képek annotélasit végezhetjiik el vele.

o MergeVec.exe: Ezzel tobb .vec fijlt tudunk 6sszefilizni eggyé.

A fentiek koziil az OpenCV library a TrainCascade és a CreateSamples forrdsét tartalmazza.
Ezek hasznalatahoz eldszor le kell tolteniink, majd megfelelden telepiteniink az OpenCV-t. Er-
r6l bévebb informécié a konyvtar hivatalos honlapjan taldlhaté. [16] Készitsiik el a két progra-
mot a konyvtarban taldlhaté megfeleld forrasok leforditasaval. A létrehozott .exe fajlokat rakjuk
egymads mellé egy kiilon mappdba. Azért érdemes egy helyre rakni ezeket a programokat, mert
szorosan kapcsolddnak egymdashoz, az egyik outputja a masik inputjaként szolgal.

Az OpenCV nem tartalmaz beépitett annotdlét, de kiilonbozd weboldalakon taldlhatunk
erre a célra nyilt forrdskédu programot. Az 4ltalunk haszndlt annotdlé program forrdsa a [17]
hivatkozdson érhet6 el. A letoltstt .h és .cpp fajlt az el6z6ekhez hasonldan lefordithat6, majd
az .exe-t tegyiik az el6z6 kettd mellé.

A MergeVec.exe létrehozdsahoz a forrasfajlokat a [18] hivatkozds weboldaldn érhetjiik el.
A forrésfdjl leforditasanak részletezése a megadott hivatkozason olvashaté. Ezt a programot is
helyezziik el a tobbi mellett.

Miutén elkésziilt mind a négy .exe, hozzunk létre a mappaban tovabbi 6t mappat: egyet a
negativ képeket tartalmazoé tanitéhalmaz szdmdra, egy mésikat a pozitiv tanitbhalmazok részé-
re, egyet az elkészitett haar detektorok szdmdra, egyet az lbp detektortanitdsok kimenetének és
egyet a generdlt .vec fajlok szdmdra. Ezekre azért van sziikség, hogy a késébbiekben, mikor

mar nagy mennyiségii adattal dolgozunk, kornyezetiink tovabbra is atlathaté maradjon.
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vectores 2013.10.15. 21:57 Féjlmappa
7 Konyvtarak [277 CreateSamples 2013.09.04.14:34 Alkalmazas T4KB
= Dekumentumok [ MergeVec 2013.09.11. 15:03 Alkalmazas 58 KB
(=] Keépek =7 ObjectMarker 2013.09.04. 16:00 Alkalmazas 34 KB
B videsk [57 TrainCascade 2013.09.11.15:01 Alkalmazas 431 KB
,J’. Zene .
-« mn r
| 9 elem
[

6. dbra. A javasolt konyvtarszerkezet

5.2. A tanitashoz hasznalt programok bemutatasa

A tanitdsi folyamat a kovetkezd 1épésekbdl 4ll:
1. Pozitiv és negativ képek készitése
2. Képek annotéldsa és/vagy szoftveres pozitiv kép generalds
3. Tobb .vec f4jl esetén ezek Osszeflizése
4. Tanités

A programok hasznélata ezen sorrend alapjdn keriil bemutatasra.
A tanitdst timogat6 programok koziil a az Android oldalon futé PreviewPictureTaker sajat

készitésti.

5.2.1. PreviewPictureTaker képkészito Android alkalmazas

Mivel a teszteket telefon oldali preview képen futtatjuk, igy a tanitéhalmazt is ilyen felbontasu
képek képezik, tovabba felesleges nagyméretii képeket erre a célra hasznalni, mert azok novelik
a futdsi id6t. Ez az alkalmazds preview méretti képeket készit. Erre a sajat készitésti programra
azért van sziikség, hogy a készitett képeket struktiréltan, a PC oldali kdrnyezethez illeszked6en
tudjunk elkésziteni.

Az applikdcié meniijében beirhatjuk, hogy milyen objektumrdl készitiink képet, vagy ha
egy meglévo képhalmazt szeretnénk bdviteni, az el6zmények koziil kivalaszthatjuk azt. Ha Gjat
frunk be, a megadott néven létrehoz egy mappét a telefon SD kértydjan a PhotosForResearch
mappéban, és ide rakja szdmozva a készitett képeket. Ha az el6zményekbdl valasztottunk, akkor
az el6zmény mappdjaba helyezi az Gjabb fotékat. Képkészités sordn a preview-ra koppintva

tudunk képet késziteni, illetve lehetdség van automatizdlt képkészitésre, ilyenkor kozelitdleg
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Preview Picture Taker
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(b) Képkészités kozben

A=) =

(a) A menii

7. abra. A PreviewPictureTaker applikdcio

harom késziil mdsodpercenként. Mivel egy adott objektumrdl sok néz6pontbdl kell kép, ez a
funkcio jelent6sen felgyorsitja a folyamatot.

Miutdn végeztiink a fotdzdssal, elkészittetjilkk applikdcionkkal az adott képhalmazt leird
info.txt f4jlt, mely tartalmazza a fajlneveket. (Erre a szamitogép oldali programoknak sziiksége
van.) A mappat athelyezhetjiik a PC-n 1€v6 kornyezet megfelel6 mappdajaba (ha pozitiv képeket
készitettiink, akkor a pos mappéba, ha negativat, akkor a neg-be).

5.2.2. Annotalas ObjectMarker segitségével

Amikor megvannak a pozitiv képeink, ezzel a programmal lehet viszonylag gyorsan minden
egyes képen megjeldlni a betanitand6é objektumot, mert megjelolés utdn azonnal betdlti a ko-
vetkez$ annotdland6 képet. Ez egy faradtsdgos és nagyon monoton miivelet, a betanitdshoz
tobb szdz kép sziikséges. Nem automatizalhat6, hisz ahhoz kész detektorra lenne sziikségiink,
és mi épp azt akarjuk elkésziteni.

Az annotél4st tartalmaz6 info.txt f4jlt mindenképp az .exe fdjlok mellé tegyiik, kiilonben a
kovetkezd 1épésben a CreateSamples nem fog miikodni. Majd a CreateSamples lefuttatdsa utdn
athelyezhet6 a megfeleld helyre. Tovabbi nagy hétrdnya ennek a programnak, hogy bal als6
sarokbol kezdve a jobb felsd sarokba hiizva az annotald téglalapot, illetve a jobb fels6 sarok-
bdl a bal als6ba hizva nem menti az annotdlést és errdl nem figyelmezteti a felhasznal6t! Ha
nagyon sok tanitast akarunk elvégezni, érdemes ehelyett a kiilsé forrdsbol szarmazd program
helyett egy sajatot irni, mely jobban illeszkedik a kornyezetbe. Azért nem irtuk még meg a
sajatot, mert el6szor ki akartuk mérni ezen felismerési médszernek hatdrait, hogy alkalmas-e
objektumfelismerési feladatokra.

A program haszndlatédra részletesebben a fiiggelékben tériink ki.

5.2.3. A mintak elkészitése CreateSamples hasznalataval

A CreateSamples hdrom funkcidju, ezeket a megfeleld parancssori argumentumok dtadasdval

tudjuk elérni.
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8. dbra. Annotél6 program haszndlat kzben

Els6 funkci6ja .vec fajl 1étrehozésa az annotdlasokat tartalmazé .txt f4jl alapjan. Atméretezi
és sziirkedrnyalatossa teszi a megjelolt képrészletet, hogy a TrainCascade bemeneteként tudjon
szolgalni.

Maisodik funkcidja egyetlen pozitiv képbdl tobb kép generdldsa szoftveres elforgatdssal,
megvildgitassal, ezzel mesterségesen megkozelitve a kiilonbozd szogbdl és fényviszonybol ké-
sziilt képeket. Amikor egyszer(ibb logérol készitiink detektort, ezzel is egész j6 eredményt ér-
hetiink el. Bizonyos esetekben az a legeredményesebb, ha van egy .vec fjlunk, mely annotalt
képek alapjdn késziilt €s van egy, melyet ezzel a szoftverrel generaltunk és a kett6t Merge Vec-el
egyesitjiik. Erre a mérési eredmények bemutatdsa kapcsan tériink ki bévebben.

A harmadik funkcié lehet6vé teszi egy meglévé .vec fijl tartalmanak megtekintését.

A program haszndlatdnak részletes bemutatdsa a fliggelékben talalhato.

5.2.4. CreateSamples kimeneti fajlok osszefiizése MergeVec programmal

A CreateSamples nem tdmogatja azt, hogy tobb bemeneti képbdl generdljunk szoftveres for-
gatassal €s megvilagitdssal tanité halmazt. Ez azért probléma, mert egy jellegzetes logé egész
joOl betanithat6 dgy, hogy kiindulunk példaul 5 forrasképbdl, ezek mindegyikébdl generdlunk
200-at, majd végiil ezeket adjuk 4t a TrainCascade-nek. Am a TrainCascade csak egyetlen .vec
fajlt kaphat paraméterként, igy a generalt 5 .vec fajlt egyesiteni kell. Egy masik eset, mikor a
tanitbhalmaz egy részét annotalt forrasbol szeretnék felhaszndlni mésikat pedig szoftveresen
generélni. Ez esetben is .vec f4jlok egyesitése sziikséges. Ezt végzi el a MergeVec program.

A hasznaland6 parancssori argumentumok leirdsa a fiiggelékben taldlhato.

5.2.5. Tanitas TrainCascade hasznalataval

Miutdn a fentebb irt programok segitségével eldkészitettiik a tanitéhalmazt, megkezd6dhet a
detektortanitds. Tanitds végén egy .xml fjt kapunk, melyet kozvetleniil fel tudunk haszndlni
programunkban. A TrainCascade szintén parancssori argumentumok segitségével haszndlha-
t6. Paraméterezése Osszetett, az egyes paraméterek megértéséhez az elméleti hattér ismerete
elengedhetetlen (3. fejezet). A haszndland6 paraméterek részletes bemutatdsa a fiiggelékben
talalhato.

A tanitds sordn minden egyes befejezett szint adatai mentésre keriilnek. Igy ha félbeszakad

26



a folyamat, legutobbi kész szinttdl folytathatd. Ehhez ugyanazokkal a paraméterekkel kell el-
inditani, mint el6tte, igy érdemes mindig a tanitds megkezdésekor az dtadott argumentumokat
menteni.

Mivel a tanitds nagyon erdforrds €s iddigényes, el6fordul, hogy a végeredmény napok, sét
akar hetek mulva késziil el. Naponta mindenképp érdemes a részeredmények alapjan 6sszerakni
egy kész kaszkadot, és kiprobalni. Ha til sok a hamis felismerés, akkor érdemes tovabb futtatni,
ha mar megfeleld az eredmény, vagy mar magét az objektumot sem ismeri fel, akkor ledllithat-
juk a tanitast. Utobbi esetben a részeredmények alapjan 6ssze tudunk rakni olyan kaszkddot,
mely kevesebb szintbdl all, igy meg tudjuk keresni azt a szintet, amelyik a legidedlisabb.

A [19] szdmu hivatkozdson olvashat6 cikk teszteredményei azt mutatjdk, hogy az Adaboost
tipusid tanuléalgoritmusok koziil a Gentle Adaboost szerepel a legjobban. Igy tanitds sordn ezt
a tanuldalgoritmust hasznaltuk.

Futés sordn akkor tekinti a kaszkdd egy szintjét befejezettnek, amikor elérte a paraméterben
atadott maximadlis hamis taldlati ardnyt, vagy a maximalis gyenge tanul6 fa (weak tree) értékét.
Ezek a bindris dontési fak a kaszkad egy szintjén beliil taldlhatok meg. Mélységiik alapértelme-
zetten 1 értékd, tehat alapbedllitds esetén egy szinten beliil olyan fak vannak, melyek pusztidn
egy pontbdl dllnak, tehit egy gyenge osztalyoz6 egy megtanult jellegzetességet jelent.

.
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—  ———

===== TRAINING 1-stage =====

: consumed 18098 : 1800
count : acceptanceRatio 1288 = @.112768
Precalculation time: 59_824
———— e ——————— ————— +

N Fh i

[
|
[
|
|
[
|
[
|
+

R oK

11 8.3571671

[
[
[
1
[
[
[
[
1
+

|
|
|
|
|
|
|
|
I
-
|
|
|
|
|
|
|
I
-

11 B.3571671
+

__________________ +

A.999444] BA.1516671

|
|
|
|
|
|
|
|
|
+
|
|
|
|
|
|
|
|
|
+

9. dbra. Tanitds kézben a konzol: N a gyenge osztdlyoz6 fak szama, HR a taldlati ardny, FA a

maximalis hamis taldlati ardny. Lathat6, miként javul a hamis taldlati arany Ujabb jellegzetes-
ségek megtanulaséval.

Mivel az egyes paraméterek mindig a betanitand6 objektum fiiggvényében masok, igy az

ezekkel kapcsolatos gyakorlati tapasztalatokat a 7. fejezetben fejezetben taglaljuk.
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6. Az altalunk fejlesztett tesztkornyezet bemutatasa

A tesztelésre haszndlt programok mindegyikét magunk implementaltuk. A tesztelés elsé 1épé-
seként okostelefonon kiprébaljuk, hogy mennyire sikeriil a preview képen megtaldlni az adott
objektumot. Ha ezen a teszten jol szerepel, akkor folytatjuk a PC oldali programmal torténd
tesztelést, melynek segitségével a statisztikai értékeket szamolhatunk arr6l, hogy detektorunk

mennyire j6 mindségd.

6.1. Android oldali tesztel6 program

Ez a program valds idSben teszteli az osztdlyoz6t. Futtatja a detektort, a megtalalt objektumo-
kat bekeretezi/bekarikdzza. Amikor egy tesztfuttatdst ledllitunk az SD kértydra mentésre kertil,
hogy minden egyes frame-en hany milliszekundumig tartott detektal6 algoritmus lefutdsa. Ezen
kiviil menti, hogy atlagosan mennyi volt a futési id6, mikor megtalélta az adott objektumot, és
mennyi, amikor nem taldlta meg. (Ezen nagyon pici id6intervallumok pontos meghatdrozadsédra
hardveres performance counter-ek értékeit hasznélja fel.) Igy els6 korben konnyen eldonthetd,
érdemes-e a tesztelt kaszkadot tovabbi részletes teszt ald vetni.

Inditasakor ki kell vdlasztani az el6ugro listabdl a tesztelend6 .xml fajlt. Ezeket az SD kar-
tydn az XmlForTest mappdban keresi, tehat a tesztelendé kaszkadokat ide kell tenniink. Bal
felsd sarokban irja az aktudlis FPS-t, a bal als6ban egy masik tesztelendd f4jlt tolthetiink be.
A mérések sordn kisérletet tettiink arra, hogy mennyire hattér-fiiggetlenithetd egy objektum
detektdldsa, ha Ugy tanitjuk be a detektort, hogy a tanitéhalmazon Canny [20] éldetektorral
megkeressiik a képen 1évo éleket, majd detektdlds sordn is eloszor a képen 1€vo éleket detektal-
juk, majd azon prébaljuk keresni a betanitott objektum éleit. Erre nytjt lehetdséget a jobb felsé
sarokban a use canny gomb. Ekkor a preview-n a detektdlt élek jelennek meg. Erre példa a 10.

abran lathato.

\_// \\ ‘
T é //

\/c\&

10. abra. Canny éldetektor szemléltetése a lathatosag kedvéért inverzben

Ezzel a programmal ki lehet kozelitdleg mérni, hogy mekkora tdvolsagrdl illetve milyen
sz0gbdl képes detektorunk felismerni az objektumot.
A programot LG Nexus 4 tipusé telefonon futtattuk, a teszteredményeinkbdl a futdsi id6

mérések erre a telefonra specifikusan jellemzok.
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(b) Tesztelés kozben

(a) A tesztelend6 kaszkadok listdja

11. abra. A tesztprogram futds kozben

6.2. PC oldali tesztelo és tanitast tamogat6 program

Ahhoz, hogy megértsiik, hogy ez a program mivel timogatja a detektor ért€kelését, két fogalom
ismerete sziikséges, ezek az F-measure [21] és a 4-fold cross validation [22].

Az F-measure érték a vizsgdlt detektor mindségét jellemzi. Precision és recall harmonikus
kozepeként szamithato ki:

2
F = 1 I (1)

precision recall

Ahol a precision a j6 taldlatok és az Osszes taldlat hdnyadosaként, mig a recall a j61 megtalalt
objektumok szdmdnak €s az Osszes megtaldlandd objektum szamdnak hanyadosaként kaphat6

meg. Ezt egy szemléletes példan bemutatva:

12. abra. F-measure szemléltetés [21]

A fenti képen a megtaldland6 objektumhalmaz a fekete, a megtaldlt halmaz a kozépen be-

karikdzott rész. Ennek megfeleléen a szdmitott értékek:

oS 12
precision B (12)
8
ll=— 13
reca 50 (13)
2 2 1

F=—— =-=- 14
+++ 4 2 (14)
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Mig a precision vagy a recall elmehet valamilyen véglet irdnydba, az F-measure mentes
ett6l. Példaul ha a detektornak egyetlen j6 taldlata van, és semmit nem detektalt rosszul, akkor
a precision értéke 1, 4m mellette van még 9 amit nem ismert fel. Ekkor ha pusztin a precision-
el jellemeznénk a detektort, a legjobb eredményt kapnank, pedig a val6sagban nem allja meg
helyét megfelelGen, hisz 10-bdl csak 1-et ismert fel. Itt jon képbe a recall, ebben az esetben en-
nek az értéke %, tehat két eredmény harmonikus kozepe mar megfelelGen jellemzi a detektort.
(Ebben az esetben F = 2).

A 4-fold cross validation egy olyan mddszer, melynél nem kiilonitjiik el szigordan a tani-
t6 és teszthalmazt, mikor a képek késziilnek. A tanit6 és teszthalmazokat a 13. dbra szerint

alakitjuk ki:

Teszt halmaz Tanité halmaz Tanité halmaz Tanité halmaz |::>
Tanité halmaz Teszt halmaz Tanité halmaz Tanité halmaz |:>

Tanité halmaz Tanité halmaz Teszt halmaz Tanité halmaz |::>
Tanité halmaz Tanité halmaz Tanité halmaz Teszt halmaz |::>

13. abra. 4-fold cross validation halmazai

Tehat mindig a képek masik negyede a teszthalmaz, és a maradék haromnegyed pedig a
tanit6 halmaz. Ez a miivelet 4 detektortanitast és tesztelést jelent. Azért érdemes elvégezni, mert
ezzel igazolni tudjuk, hogy nem azért lettek a teszteredményeink jok, mert épp jol valasztottuk
meg a tanitbhalmazhoz a teszthalmazt.

Program hirom funkcidval tdimogatja a detektortanitési és tesztelési folyamatot.

e F-measure értékek szamitdsdhoz adatokat szolgéltat. Ezt ugy teszi, hogy atadjuk neki a
teszthalmazt, és a tesztelendd kaszkadot, majd a képeken lefuttatja és bekeretezi a taldla-
tokat. A teszt végén taldlatokrol statisztikat készit egy .csv féljba, azt kell ellendrizniink,
hogy a taldlatok valéban jok voltak-e. Példaul ha van a tesztképen egy soététebb papucs €s
egy sOrosiiveg, és a sorosiiveget szeretnénk detektélni, akkor nem-e a papucsot detektalta
véletleniil helyette. Ezeket hamis taldlatokat korrigdlva egy Excel tdbldzatban kénnyen
ki tudjuk szamolni az F-measure értéket.

e Egy meglévs annotdlt képhalmazt 4 részre bont a 4-fold cross validation elvégzéséhez.
Kimenetként megkapjuk mind a négy teszthalmazt és a hozzdjuk tartoz6 annotalast tar-
talmaz6 info fajlokat a pozitiv tanitbhalmazokrol. Az utébbiak alapjan a kaszkadok le-

gyarthatok, majd tesztelhetdk az eldbbi teszthalmazokon.
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e Egy megadott képhalmazon lefuttatja a Canny éldetektort, ezzel megteremtve annak a le-
hetdségét, hogy olyan képeink képezzék a tanitéhalmazt, melyen csak az €lek latszanak.

sz 2

(Ehhez kapcsolddik a telefonon a canny alapjan torténd detektdlas).

7. Tanitasi tapasztalatok és teszteredmények bemutatasa

Minden esetben az elkésziilt kaszkddot el6szor a telefon preview képén probaltuk ki. Azért nem
volt érdemes rogton statisztikdt késziteni, mert az iddigényesebb, és gyakran eldfordult, hogy
kaszkadunk tdltanitott lett (azaz nem ismeri fel magat az objektumot sem), vagy tul sok min-
dent ismert fel. A preview képen jol teljesitok koziil kivalasztottunk 3-at vagy 4-et, és ezekrol
statisztikat készitve valasztottuk ki a legjobban sikeriilt kaszk4dot.
amikor felismeri az objektumot, €s mennyi, amikor nem lathat6 a preview képen az objektum.
Altaldnosan elmondhaté, hogy nincs nagy kiilonbség koztiik, a detektélds dltaldban 3-4 mil-
liszekundummal t6bb. Varhat6 volt, hogy tobb lesz, hisz ekkor a felismerés sordn a kaszkad
minden szintjén végighalad, ami kicsit idGigényesebb, mint amikor nem kell végighaladni raj-
ta. Viszont az meglepd volt, hogy csak par milliszekundum a kiilonbség, tobbre szamitottunk.

A mérések sordn a tdvolsag és szogmérési eredmények kozelitd értékek, a lehetdségekhez
mérten igyekeztiink a lehetd legpontosabban kimérni 6ket.

Hogy a felismerési médszer hétkoznapi életben val6 hasznédlhatosagat teszteljiik, olyan ob-
jektumtipusokat tanitottunk be, melyekkel a hétkoznapok sordn szdmtalanszor taldlkozunk: lo-

gokat, targyakat és épiiletet.

7.1. BMW log6

14. abra. A felismerendé6 BMW log6

Els6 kisérletiink a BMW logé felismerését tiizte ki célul. Az OpenCV library dokumenta-
cidjaban olvashat6 [23], hogy jellegzetes logékhoz készithet6 dgy is eredményesen detektor,
hogy a CreateSamples segitségével generdlunk egyetlen képbdl néhdny szaz képet tartalmazo
tanitéhalmazt, majd ennek segitségével tanitunk.

Az elsé prébalkozdsok sordn alapértelmezett tanitdsi paramétereket hasznaltunk, 15-20
szintes kaszkad készitéséhez. Eredményként nagyon gyenge mindségii detektorok sziilettek,
szinte mindent felismertek logénak a preview képen. Ennek oka az volt, hogy tanitéhalmazt

50-100 koriili pozitiv és negativ képek képezt€k, mely nagyon kevésnek szdmit.
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A pozitiv és negativ képek szamat novelve (kozelitdleg 200-200-ra) egész jo kaszkadot
sikeriilt késziteni, mely olyan képek esetén jol miikodott, ahol nagyjabdl ugyanolyan fényvi-
szonyok kozott késziiltek, mint a betanitishoz haszndlt alapkép. Példaul ha az alapkép egy
olyan logd, mely ellen6rzott koriilmények kozott késziilt (nem fénylik), akkor az a val6sagban
egy kocsin 1év6 fényld logén mar kevésbé miikodott jol.

Ennek kikiiszobolése érdekében a CreateSamples programmal generaltunk 5 kiilonbozd ki-
indul6 képbdl (egyik standard logd, melyet plakaton haszndlnak, masik kocsin késziilt stb.) 5
.vec f4jt, melyeknek mindegyike 150-150 pozitiv képet tartalmazott, majd ezt fiiztiikk 6ssze egy
750 képet tartalmazé tanitbhalmazza. Ennek kapcsan iitkoztiink abba a hibaba, hogy ha a Crea-
teSamples programndl nem kapcsoljuk ki az atlatszsag haszndlatdt és hattérképet hasznalunk

a generalas sordn, akkor a kapott képek eltorzulnak, ezzel hétréltatva az eredményes tanitast.

15. abra. A CreateSamples 4ltal eltorzitott logo

Tehat 750 pozitiv (argumentumként ebbdl 700-at dtadva) és 400 negativ képet haszndlva, a
kaszkadot 20 szintesre bedllitva a tanitds eredménye mar elfogadhat6 volt. Tovabbi fontos ta-
pasztalat, hogy a negativ képek kozé érdemes olyan képeket is bevalogatni, mellyel a detektor
szdmdra konnyen Osszetéveszthetd az adott objektum. Ilyen volt példaul a BMW log6 esetében
a jarolap, melynél két sotétebb és két vildgosabb csempe atellenesen taldlkozik a logd kozepé-

hez hasonldéan. Mivel a tanitds sordn épp a log6 kozepén 1€vé feature pontokat lettek betanitva,

igy a jardlap ezen részeit is logénak detektdlta a tesztprogram.

16. dbra. Harom kaszkad talalatai, a negativ tanitbhalmazban nem szerepel a jardlap

Miutén a negativ tanitbhalmaz kiegésziilt a jar6laprdl késziilt képekkel, ez a hiba is kikiiszo-
bolédott. Probaként az egyes alapképekbdl 150 helyett 400-at generdltunk a CreateSamples-el,
majd ezeket egy .vec-€ alakitva probét tettiink, hogy javul-e a detektor mindsége. Ezzel gya-
korlatilag a tanitdsi id6 nétt, de ebben az esetben nem hozott jobb eredményt.

Egy masik probaként a tanitds sordn a szintek szdmat kevesebbre vélasztottuk, 4m az egyes
szinteken szigoribb paramétereket szabtunk meg. Példdul az alapértelmezett szintenkénti 0.5
értékl maxFalseAlarmRate helyett 0,2-t, a 0,95 értékdi minHitRate helyett pedig 0,999-et hasz-

ndlva 10 szintet definidlva nagyon j6 eredményt kaptunk.

32



)
11 OpenCVCascadeObjectDetection

17. dbra. A megfeleléen miikodo detektor

A pozitiv képeket tartalmazo teszthalmazban 132 egy kocsin 1év6 logérol késziilt, 131 pedig
papirra nyomtatott logékat tartalmazott, tovabba 900 negativ képen is futtatva lettek a detekto-

rok. A legjobban sikeriilt kaszkddok statisztikai eredményei a 1. tdbldzatban lathatok.

1. tablazat. Teszteredmények

Detektor Precision Recall F-measure Atlagos detektalasi id6
Haar_500_200_20 0,6154 0,9430 0,7447 536 ms
LBP_700_400_20 0,7458  0,8479 0,7936 49 ms
Haar 700 _400 18 0,8087 00,9164 0,8592 58 ms

LBP_1800_1200_10_0.2.0.999 0,9868  0,8551 0,9165 55 ms

Ahol a detektornevek a tanitds paramétereit tartalmazzak az aldbbi mintat kdvetve:
<Leiro tipusa>_<pozitiv képek szama>_<negativ képek szama>_<szintek szama>_
<maxFalseAlarmRate>_<minHitRate>
A névben meg nem emlitett paraméterek alapértelmezettek. A tovdbbiakban is ehhez hasonléan
értelmezendbek a detektornevek.

A fenti tablazatban feltlinG, hogy a Haar_500_200_20-as detektdldsi ideje majdnem tiz-
szerese a tobbinek. Ez azért van, mert a tanitdsi folyamat sordn mar az elsé néhdny szinten
nagyon sok jellegzetességet jegyzett meg, majd a magasabb szinteken még ezeknél is tobbet,
tehat feleslegen jegyzett meg tul sok jellegzetességet.

Lathat6 hogy a legjobb eredményt a 10 szintes LBP érte el. Itt nem a nagy elemszamu
pozitiv tanité halmaz, hanem a gondosabban valasztott negativ tanitéhalmaz altal sikeriilt jobb

eredményt elérni. Ezen kaszkad detektalasi szogeinek mérési eredménye az aldbbi:

2. tablazat. Tavolsag €s szogmérési eredmények

Szogmérés tavolsdga 50 cm

Kamera szoge a logd kozepétdl el6re és hatra . e
p & £ P -70° és 70° kozott

korivesen mozgatva

Kamera szoge a logd kozepétdl balra és jobbra

korivesen mozgatva

-45°-101 45°-1g

Adott sz6gbdl telefon oldal irdnyd donthetdsége 25°
Szembdl nézve maximalis tdvolsag I m

A fentebb irt hatdrokon kiviil a detektor elvesziti a célpontot. A szogek értelmezése:
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(a) Kamera szoge a log6 kozepétol eldre és hatra
korivesen mozgatva

(b) Kamera szoge a logd kozepétdl balra és jobbra
korivesen mozgatva

(c) Adott sz6gbdl telefon oldal irdnyd donthetdsége

18. abra. A szogek értelmezése
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(a) Epiileten (b) Piros hattéren

McDonald's
m He

(c) Fehér hattéren (d) Felirat a logéban

19. dbra. A McDonald’s logé hétterének sokszintisége

7.2. McDonald’s logo

Ezen logé6 betanitdsa komplexebb feladat, mint a BMW logdé, ugyanis a héttere mindig mas.
Erre néhany személetes példa a 19. dbran l4thato.

El6szor a BMW logéndl bevalt médszerrel probalkoztunk, a fenti képeket alapul véve ge-
neréltunk 300-300 képet mindegyikbdl, majd egyesitettiik a kapott fajlokat. Ezzel a médszerrel
a tanitds eredményeként nagyon rossz detektorokat kaptunk, mind Haar, mind LBP leiré hasz-
ndlatdval. Ennél a gondot egyrészt a véltozatos hattér jelentette, masrészt hogy maga a logé
sem mindig ugyanolyan (Pl. valamelyikben felirat van). Igy a tanit6 algoritmus nem tudta meg-
jegyezni a logét egyértelmiien azonosito jellegzetességeket.

Ennek kapcsan meriilt fel az 6tlet, hogy a Canny éldetektor segitségével detektaljuk a logd
korvonalait, ezzel hattér-fiiggetlenitve a felismerést. Ez esetben a tanité halmaz elemei is csak
a detektalt éleket tartalmazzdk, valamint az objektum detektdldsa el6tt is lefut az éldetektor,
majd ezen keresi a megtanult jellegzetességeket. El6szor egyetlen pozitiv képet felhasznédlva
a CreateSamples segitségével probaltunk képeket generdlni, majd ezzel tanitani, de ez nem
volt eredményes, ugyanis til kevés informécidt tartalmaztak a képek ahhoz, hogy az egyes
szinteken elérjiik a megfelel6 maxFalseAlarmRate értékét. Kovetkezd 1épésként egy annotalt
képhalmazon futtattuk le a Canny-t, majd ez alapjan prébéltuk meg a tanitast. Itt a TrainCascade
mdr sikerrel jart, &m a kaszkad valos 1doben nem szerepelt j6l. A Canny detektor egy ujabb
bizonytalansagot vitt felismerési folyamatba, ugyanis sokszor magat a korvonalat sem taldlta
meg, és igy mikor a kaszkad lefutott, a keresett objektum korvonala nem volt lathat6 a képen,
tovdbba amikor felismerhetd volt kdrvonal, akkor is nagy bizonytalansdggal ismerte csak fel.
Igy ezen médszer hasznalatit elvetettiik.

A detektortanitds sziirkedrnyalatos képek alapjan torténik (a CreateSamples dtméretezi €s
sziirkedrnyalatossd teszi), valamint a detektélds sordn is ilyeneken fut a detektor. A sziirkearnya-
latos képeken a fehér héttéren 1€vé sarga logd emberi szemmel is nagyon nehezen felismerhetd,
igy ezeket kizartuk a tanitéhalmazbdl. 375 annotélt képet hasznélva, a pozitiv képek kozé csak
piros hétterieket bevalogatva egész j6 min8ségii detektort sikeriilt csindlni, melyek ellendrzott

koriilmények kozott nagyon jol szerepeltek (tehét a hattér nem barmilyen, hanem Osszefiiggéen
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sotétebb szinii).

A teszthalmazba egy McDonald’s-os miianyagpohdron és egy a krumplit tartalmaz6 karto-
non 1évd logdt hasznéltunk, tehit elmondhatd, hogy a teszthalmaz képei ellendrzott koriilmé-
nyek kozott késziiltek. A teszteléshez 195 pozitiv képet €s 900 negativat hasznaltunk. Ennek

eredménye:
3. tablazat. Teszteredmények
Detektor Precision Recall F-measure Atlagos detektdldsi id6
Haar_325_650_10_0.2_0.999 0,7276  0,8358  0,7780 71 ms
LBP_325_650_14_0.2_0.999  0,9938 0,8307  0,9050 56 ms

Ha a teszthalmazba olyan logdkat tennénk, melynek véltozatos a hattere, az eredmények
drasztikusan rosszabbodnanak.
Az LBP_325_650_14_0.2_0.999 tavolsag és szogmérési eredménye:

4. tablazat. Tavolsag és szogmérési eredmények

Szogmérés tavolsaga 20 cm

Kamera szoge a logé kozepétdl eldre és hitra . -
iy ge 8 080 RouEP -45° 65 30° kozott

korivesen mozgatva

Kamera szoge a logd kozepétdl balra és jobbra

korivesen mozgatva

-45°-t6] 45°-ig

Adott szogbdl telefon oldal irdnyd donthetSsége 20°
Szembdl nézve maximdlis tdvolsag 50 cm

Konklizidként elmondhat6, hogy ezt a logét egyeldre csak részben sikeriilt ezzel a méd-
szerrel detektélni. Altaldnos eset megolddséara érdemes lenne kiprobalni a jellegzetesség meg-

feleltetés alapu objektumfelismerés modszerét.

7.3. Konyv

BESZEDES
TESTEK

20. 4bra. A felismerendd konyv boritdja

Els6 prébalkozasként a fentebb l4that6 konyv boritéjat a CreateSamples éltal generdlt ta-
nitéhalmaz segitségével tanitottuk. Ehhez egy alapképet felhasznalva 900 képet generaltunk

odafigyelve arra, hogy a generdlt kép oldalardnyai megegyezzenek a konyv oldalaranyaival (ez
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esetben 14x42). Mar ezzel a mddszerrel is egész j6 detektor sziiletett, de nem voltak teljesen
magabiztosak. Ezért a tanitéhalmazhoz 202 annotélt képet csatoltunk, és kiprobaltuk, hogy
javit-e a mindségen. Ezzel a mdédszerrel sikeriilt elérni a legjobb eredményt. Az igy késziilt de-
tektorok koziil valosidejii tesztbdl a legjobbat kivalasztottuk, melyet 330 pozitiv és 900 negativ

képet teszthalmaz segitségével teszteltiink. Ennek az eredményei:

5. tdblazat. Teszteredmények

Detektor Precision Recall F-measure Atlagos detektaldsi id6
LBP_900_900_15_0.2_0.999 0,9944  0,5454  0,7045 57 ms

Ennél tesztnél a teszthalmazbdl a pozitiv képek picit tobb mint a felét ismerte csak fel. Az
eredmény meglepd volt, ugyanis a telefonon futtatott valds idejli teszten nagyon jol szerepelt
a kaszkdd. Valészintileg a tesztképek egy része épp olyan szogbdl késziilt a konyvrdl, mely

nézetbdl a konyv nem volt felismerhetd a detektor szdmadra.

6. tablazat. Tavolsag €s szogmérési eredmények

Szogmérés tavolsdga 40 cm

Kamera szoge a logdé kozepétdl eldre és hatra . -
o g g P -45° és 45° kozott

korivesen mozgatva

Kamera szoge a logd kozepétdl balra és jobbra

korivesen mozgatva

-45°-101 30°-1g

Adott sz6gbdl telefon oldal irdnyd donthetésége 15°
Szembdl nézve maximalis tdvolsag I,5m

A konyv esetében az annotélt €s generalt képek kozosen képezték a tanitohalmazt, ennek

segitségével viszonylag hamar megfelel6 min6ségii kaszkadot sikeriilt késziteni.

7.4. Sorosiiveg

21. dbra. Négy kép a tantd/teszt halmazbol

Ennél a tanitdsndl nem egy specifikus sormarka felismerését tliztiik ki célul, hanem éaltala-
nosan a barna sorosiiveg felismerését. fgy a tanitéhalmazba kiilonb6z6 cimkéji iivegeket valo-
gattunk be, ezzel elkeriilve, hogy ezek jellegzetességeit haszndlja fel a kaszkad. (Ha konkrétan

egy sormarkat szeretnénk felismerni, akkor azt a cimke alapjan tudndnk megtenni.)
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Eldszor annotalt képhalmaz segitségével tanitottuk a detektort. Ehhez 600 pozitiv kép ké-
sziilt, vegyes hattérrel, mindenféle sz6gbdl, mas-maés iivegekrdl. Ezek mindegyikét annotaltuk,
majd lefuttattuk a tanité programot. Az eredmény elsére a vartal jobb lett.

Tovabbi javitdsra ugy tettiink kisérletet, hogy a CreateSamples-el generédltunk 450 képet
ugy, hogy 150-150 képeket generdltunk a sort korbeforgatva, ezzel elkeriilve azt, hogy tal sok-
szor szerepeljen a tanitéhalmazban ugyanaz a cimke. A tanit6halaz generdldsa sordn hasznalt
képarany 14 x 42.

Az igy kapott eredmények a kovetkez6k lettek:

7. tablazat. Teszteredmények

Detektor Precision Recall F-measure Atlagos detektaldsiid6
LBP_900_1000_17_0.3_0.999_mixed 1 0,3724  0,5427 26 ms
Haar 900_1000_15_mixed 0,7763  0,8138 0,7946 32 ms
Haar_500_1000_14_0.4_ann 0,945 0,8345  0,8864 29 ms

A tdblazatban a tanitdsi paraméterek utdn a ,,mixed” arra utal, hogy az annotélt és a generalt
képek keverékét tartalmazta a tanité halmaz. Meglepd, hogy ebben az esetben az annotalt ta-
nitéhalmazhoz csatolt generalt halmaz rontott az eredményeken. Ez épp ellentettje annak, amit
a konyvnél tapasztaltunk. A 17 szintes LBP-nél a kevesebb szintet haszndlva a félreismerések
szdma drasztikusan nott, az F-measure értéket bar nem szamoltuk ki, de nem sokat javult vol-
na a precision romldsa miatt. Mindhdromrdl elmondhatd, ha az {iveg hétterébe sotétebb dolog
keriil, mely az iiveg szinéhez hasonlit, akkor egyik sem tudja felismerni.

A Haar_500_1000_14_0.4_ann kaszkad szogmérési eredményei a kdvetkezok:

8. tabldzat. Tavolsag €és szogmérési eredmények

Szogmérés tavolsaga 50 cm
Kamera magassdgédnak szoge az tiveg kozepétdl | -15° és 30° kozott
Adott szogbdl telefon oldal irdnyt donthetdsége 15°
Szembdl nézve maximalis tdvolsag I m

Az tiveget 360°-ot korbeforgatva az adott tartomdnyban folyamatosan, magabiztosan felis-
meri.

Az eredmények alapjan az annotalt halmazon érdemesnek lattuk a 4-fold cross validation
kiprobalasat, ezzel igazolva azt, hogy nem a szerencsés teszthalmazvalasztds miatt lett ilyen
j6 eredményiink. Ennek elvégzéséhez kiegészitettiik a PC oldali teszteldprogramot egy olyan
funkcidval, mely egy annotalt képhalmaz alapjan 4 tanité €s teszthalmazt készit a 13. db-
ra alapjan. Az eredeti képhalmaz elsé felében csak egy fajta tivegrdl késziilt képek voltak, a
masodik felében egy masikrol és igy tovabb. Ezért a 4 halmazt dgy hoztuk 1étre, hogy az els6
képtdl kezdve minden negyedik kép keriilt az els6 halmazba, majd a mdsodikt6l kezdve minden

7z

negyedik a kovetkez6be és igy tovabb. Ezzel elkeriiltiik azt, hogy el6alljon olyan eset a teszt
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sordn, hogy a tanitéhalmazban nem szerepel az az liveg, ami épp a teszthalmazba keriilt. A ta-
nitds sordn ugyanazokat a paramétereket hasznéltuk, mint az eredetinél (a pozitiv tanitbhalmazt

leszamitva). Az igy 1étrehozott négy kaszkad teszteredménye:

9. tablazat. 4-fold cross validation teszteredményei

Halmazok Precision Recall F-measure

Els6 0,9219 0,7867  0,8489
Midsodik 09417  0,7533  0,8370
Harmadik  0,9375  0,8000  0,8633
Negyedik  0,9672  0,7919  0,8708

Lathatd, hogy a kaszkad ezen a teszten is megéllta a helyét, hisz mind a négy halmaznal

magasabb lett az F-measure értéke 0,8-n4l. Igy ez a tanitas sikeresnek mondhato.

7.5. Epiilet

22. abra. A Parlament [24]

Egy épiilet detektdlhatésdganak vizsgalata sordn kisérletet tettiink az Orszdghaz felismeré-
sére. Ehhez 1650 képet készitettiink az épiiletrdl kiilonboz6 szogekbdl a budai oldalrél. Ennek
kozelitdleg a felét terveztiik tanitéhalmazként felhaszndlni, mésik felét pedig teszthalmazként.
Igy 950 annotélt kép képezte a tanitéhalmazt, valamint 1200 kép a negativ tanitéhalmazt, a
hasznalt képarany 42 x 14. Kiilonféle paraméterekkel tanitva arra az eredményre jutottunk, hogy
a detektor kizarélag azokon a képeken miikodik jol, mely teszthalmazban volt, tehat ami akkor
késziilt, amikor a tanitéhalmaz is. Ez azzal magyardzhat6, hogy azokon a képeken az épiilet
ugyanolyan fényviszonyok kozt lett lefényképezve, igy ezeken sikeriilt megtaldlni a megfelel
jellegzetességeket. Am ha egy maskor késziilt képen probaltuk detektalni az épiiletet, azon mar
nem sikeriilt megtaldlni. Igy az el6készitett teszthalmazon lefuttatva a detektorokat a statiszti-
kak félrevezetbek lennének, ezért azokat nem készitettiik el.

Ezzel a detektdldsi mdédszerrel Ggy lehetne javitani ezen a hiban, hogy nagyon sokszor
kellene képeket késziteni az épiiletrdl kiillonbozd fényviszonyokban, kiilonb6z6 szogekbdl, és
mindet annotélni kellene. Ez nagyon faradtsdgos €és hosszadalmas munka lenne, igy ez esetben
alternativ megoldast kell taldlni.

Telefonok esetén egy megoldds lehetne jellegzetesség megfeleltetés és a GPS koordinatdk

adatainak kozos hasznalata. A GPS adatok alapjan nagyon lesziikiilne a lehetséges felismeren-
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do épiiletek szama, majd az épiileten néhdny jellegzetes pontot megtaldlva mér egyértelmiien

beazonosithat6 lenne, hogy melyik épiiletr6l van szo.

8. Osszegzés

A dolgozat elkészitése kapcsan megismerkedtiink a széles korben elterjedt objektum felisme-
r6 algoritmusok elméleti hatterével. Ezek koziil a kaszkadositott osztdlyozé alapu detektalasi
modszert valasztottuk ki és vizsgaltuk meg részletesen a gyakorlati képességeit valds idejd al-
kalmazdsokra. A tesztek sordn hétk6znapi életbdl vett objektumokon prébéltuk ki az algoritmus
hatékonysagat.

Az id6mérési eredmények alapjdn elmondhatd, hogy a kivélasztott médszer egy objektum
felismerése esetén teljes mértékben alkalmas okostelefonon futtatva is a valds idej6 detektdlds
megvaldsitdsdra. Ha tobb kiilonboz6 objektumot szeretnénk egyidejiileg felismerni, akkor a
detektorokat egymds utdn futtatva a futdsi id6 linedrisan nd, az altalunk tesztelt késziiléken
kortilbeliil 4-5 kiilonbozd detektor futtatdsa esetén valt a miikodés nem valds idejiivé, de egyéb
célokra ilyen esetben is alkalmas marad a médszer. A futési teljesitményen javitani tobb magos
processzorok esetén parhuzamositdssal még lehetne, ha az egyes detektorok kiilon szdlakon
futndnak az egyes magokon, akkor egy ilyen kdrnyezetben tobb detektorral is elérhetd lehetne
a valos idej futés.

Ha a médszert kiterjesztett valosag alapui szoftverben szeretnénk felhaszndlni, til sok ob-
jektum detektdldsat nem tervezhetjiik vele, mert azzal drasztikusan romlana a futdsi id6, rom-
lana a kép folyamatossdga €s ezzel a felhaszndl6éi élmény. De ha programunknak csak néhany

objektumot kell felismernie, akkor batran hasznélhaté.
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9. Fiiggelék

9.1. Az ObjectMarker program hasznalata

Az .exe fajl parancssori argumentumok formdjaban 2 paramétert kap (ebben a sorrendben):
1. A kimeneti .txt f4jl nevét, mely az annotalasi informdacidkat tartalmazni fogja.
2. Az annotdlandé6 képek elérési titvonalat.

Egy példa erre: ObjectMarker.exe konyv_anninfo.txt pos\konyv\
Hasznélat sordn SPACE gombbal menthetjiik a jelolést, é&s ENTER gombbal tolthetjiik be a
kovetkezot. [17]

9.2. A CreateSamples program hasznalata

Annotalt képhalmazbdl .vec f4jl készitése a kovetkez$ parancssori argumentumok segitségével

valdsithaté meg[23]:

e -info <info_file_neve> Annotalast tartalmazé inf6 fajl neve.

e -vec <vector_file_neve> A kimeneti .vec fijl neve.

e -num <kép_szdm> A .vec-be rakandé pozitiv képek szdma. Figyeljiink, hogy ne 1épje til
az 0sszes képiink szamdt, mert ha tobb, akkor hibaval fejezddik be a programvégrehajtas.
Ez akkor jelent problémat, ha a MergeVec nevii programmal 0ssze akarjuk flizni egy
masik .vec fajllal.

o -w <szélesség> A .vec-ben tarolt kimeneti kép szélessége pixelben.

e -h <magassdg> A .vec-ben tarolt kimeneti kép magassiga pixelben.

e -show Megmutatja a generdlés sordn generalt képeket a .vec fjlban.

Magassdgnak és szélesség alapértéke 24 x 24 pixel. Ezek éltal leirt teriiletnél sokkal na-
gyobbat nem érdemes hasznalni, mert noveli a futdsi id6t. Viszont arra figyeljiink, hogy a beta-
nitand6 objektum ardnyaihoz illeszkedjen a magassag €s szélesség. Tovabba mindig érdemes a
-show paranccsal a generalt halmazt megnézni, ezzel ellendrizve az ardnyokat és a mindséget.
(A SPACE gombot nyomva tartva hamar végig lehet porgetni par szaz képet, igy ez nem 1do-
igényes).

Példa argumentumok 4tadédsara: CreateSamples.exe -info pos\konyWann_info.txt -vec vecto-
res\ann_vec -num 100 -show -w 20 -h 26
Egyetlen képbdl tobb generdldsa szoftveres titon - mely pozitiv tanitéhalmazként szolgal -

az alabbi argumentumok segitségével érhet6 el: [23]

o -img <képfile_neve> A szoftveresen elforgatand6 kép elérési ttvonala.

e -vec <vector_file_neve> A kimeneti .vec fajl neve.
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e -bg <hdttér_képeket_leiro_file_neve> A leird .txt fajlban szerepld képeket hattérként
haszndlja a generdlds soran. Koriiltekintéen valasszuk meg ezeket, mert rossz hattér és
attetszGség esetén teljesen eltorzulhat a pozitiv kép.

e -bgcolor <hdttér_szin> A hattér szine sziirkedrnyalatos kép esetén. Ertéke 0-255 kozott
lehet.

e -bgthresh <hdttér_szin_threshold> Attetsz(iség bedllitdsa, O esetén nincs 4ttetszGség.

e -inv Invertdl minden elkésziilt képet.

e -randinv Véletlenszer(ien invertal képeket.

e -maxxangle <maximdlis_x_irdnyii_forgatds> Maximdlis x irdnyu elforgatds értéke radi-
anban.

e -maxyangle <maximdlis_y_irdnyii_forgatds> Maximdlis y irdnyu elforgatds értéke radi-
anban.

e -maxzangle <maximadlis_z_irdnyi_forgatds> Maximalis z irdnyu elforgatds értéke radi-
anban.

e -num <kép_szam> A .vec-be rakand¢ pozitiv képek szdma.

o -w <szélesség> A .vec-ben tdrolt kimeneti kép szélessége pixelben.

e -h <magassdg> A .vec-ben tarolt kimeneti kép magassiga pixelben.

e -show Megmutatja a generdlds sordn generalt képeket a .vec fajlban.

Amikor igy generdlunk pozitiv tanitbhalmazt, feltétleniil nézziik végig a késziilo képeket ugyan-
is tobb esetben is olyannyira eltorzulhat a kimeneti kép, hogy gyakorlatilag teljesen felismer-
hetetlenné valik. Igy ha ilyenek eléfordulnak a tanitéhalmazunkban, nagyon rossz detektort
kapunk. A magassag és sz€lesség ardnyanak itt is illeszkedniiik kell a betanitandé objektum-
hoz. Fontos, hogy a felhasznalt kép kizardlag a felismerend6 objektumot tartalmazza.
Példa argumentumok atadasara: CreateSamples.exe -img pos\konyv 1.jpg -vec
vectores\test_vector -num 100 -bgcolor 200 -show

Egy meglévd .vec f4jl tartalmanak megtekintése esetén csak a -vec <vector_file_neve> pa-
ramétert adjuk 4t a programnak, ezzel megadva egy mar 1étez6 .vec fajlt. Példa argumentumok

atadasara: CreateSamples.exe -vec vectores\test_vector

9.3. A MergeVec program hasznalata

Ahhoz, hogy egyesiteni tudjunk a CreateSamples kimeneti féjljait, késziteni kell erre a célra
egy info.txt-t. Fontos, hogy ez az egyesitendd f4jlok elérési ttvonaldt tartalmazza, nem csak az
adott .vec fajlok nevét!

Az haszniland6 argumentumok a kovetkezok (az elsd kettd sorrendje kotott) [18]:

e Bemeneti .vec f4jlok elérési titvonalat tartalmaz6 info f4jl neve.
o Az 9sszeflizott kimeneti .vec f4jl neve.

e -show Megnézhetjiik az egyesitett .vec tartalmat.
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o -w <szélesség> A .vec-ben tdrolt kép szélessége pixelben.

e -h <magassdg> A .vec-ben tdrolt kép magassdga pixelben.

Fontos, hogy az el6zmény .vec fajlokban hasznalt magassag €s szélesség értéket adjuk at itt

is argumentumként.

9.4. A TrainCascade parancssori argumentumai

A tanitdshoz hasznalt program argumentumai a kdvetkezok [23]:

1. Ataldnos paraméterek

-data <kimeneti_mappa_neve> A mappa neve, ahova a tanitds részeredményei €s a
végeredmény keriil. Fontos, hogy 1étez6 mappat adjunk meg, a TrainCascade nem
hoz létre mappat, ha nem létezik, hanem hibaval kilép.

-vec <bementi_vec fdjl_neve> A .vec fjl elérési utvonala, melyben a pozitiv képek
vannak.

-bg <negativ_képek_leiro_info_fdjl_neve> Negativ képhalmazt leird f4jl elérési ut-
vonala.

-numPos <pozitiv_mintdk_szdma> Tanitds sordn haszndlt pozitiv képek szdma. Az
itt megadott szamon feliil is haszndl az algoritmus pozitiv képeket a megadott .vec
fajlbol. Ha a .vec f4jlunk nem tartalmaz kell6 szdmut, a program hibaval kilép.
Igy kozelitSleg a .vec-fijlban taldlhat6 képek szdamanak 0.8 - 0.9 szorosit érdemes
megadni, igy biztosan nem iitkdziink ebbe a hibdba.

-numNeg <negativ_példdk_szdma> Negativ képek szama.

-numStages <szintek_szdama> A kaszkad szintjeinek szdma.

-precalcValBufSize <puffer_méret> Puffer mérete megabyte-ban jellegzetesség ér-
tékek szamdra.

-precalcldxBufSize <puffer_méret> Puffer mérete megabyte-ban jellegzetesség in-

dexek szamara.

2. Kaszkad paraméterei

-stageType <BOOST(default)> Szintek tipusa, egyel6re csak BOOST lehet.
-featureType <HAAR,LBP> A leir¢ tipusa.
-w <szélesség> A .vec-ben tarolt kép szélessége pixelben.

-h <magassdg> A .vec-ben tdrolt kép magassaga pixelben.

3. Boost paraméterei

-bt <DAB, RAB, LB, GAB(default)> A boosting algoritmus tipusa. A paraméte-
rek jelentése: DAB - Discrete AdaBoost, RAB - Real AdaBoost, LB - LogitBoost,
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GAB - Gentle AdaBoost. A fenti AdaBoost tipusok és azok dsszehasonlitdsa a [19]
szamu hivatkozason olvashaté. Ennek tanulsdga alapjan az alapértelmezett Gentle
Adaboost-ot hasznéljuk tanitds soran.

e -minHitRate <min_hit_rate_értéke> Az osztdlyozd minden szintjén a minimadlis
taldlati ardny.

e -maxFalseAlarmRate <max_false_alarm_rate_értéke> Maximalis hamis talélat ara-
nya minden egyes szinten.

o -weightTrimRate <weight_trim_rate_értéke> Silyozés értéke.

e -maxDepth <gyenge_osztdlyozo_ maximdlis_mélysége> Egyetlen gyenge osztilyo-
z0 fa (weak tree) maximdlis mélysége. Ezek a bindris dontési fak a kaszkad egy
szinten beliil taldlhatok meg. Mélységiik alapértéke 1, tehat alapbedllitds esetén be-
liil olyan fdk vannak, melyek pusztan egy pontbdl dllnak.

e -maxWeakCount <maximadlis_gyenge_osztdlyozok_szdma> Tanitds sordn maxima-

lis gyenge osztalyozo6 fa szama. (Tanitasi folyamat sordn a konzolon N.)
4. Haar esetén paraméterek

e -mode <BASIC (default) | CORE | ALL> Meghatédrozza, hogy a Haar jellegzetes-
ségek koziil melyeket hasznalja.

e -baseFormatSave Régi formdtumba ment, mely kompatibilis a haartraining.cpp-vel.
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