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1 Celi motywacje

Celem projektu bylo stworzenie programu umozliwiajacego automatyczne wykrycie orientacji
zdjecia na podstawie zlokalizowanych na fotografii twarzy. Motywacja do podjecia badari byt
fakt sporej popularnosci cyfrowej fotografii i, co za tym idzie, ogromna ilo$¢ zdjeé wykonywa-
nych aparatami cyfrowymi. Jednakze wigkszoS$¢ obecnie wykorzystywanych urzadzen (szczeg6l-
nie tych z ,,nizszej pétki”’) nie ma wbudowanej funkcji automatycznego zapisu danych o orientacji
aparatu w trakcie wykonywania zdjecia. W rezultacie uzytkownik zmuszony jest do uciazliwego
rgcznego obracania zdjec.

Rok wczesniej w ramach laboratorium Rozpoznawania Obrazéw powstat projekt wykrywaja-
cy orientacj¢ zdjecia osiagajacy dobre rezultaty dla fotografii robionych na otwartych przestrze-
niach. Bardzo trudno byto znaleZ¢ cechy obrazu pozwalajace na ustalenie orientacji zdjg¢ robio-
nych w zamknigtych pomieszczeniach.

Prace nad opisywanym w tym sprawozdaniu projektem rozpoczety si¢ od spostrzezenia, ze
zdecydowana wigkszo$¢ zdjec nie zawierajacych pejzazy zawiera ludzi. A sposrdd tych, w prze-
wazajacej czesci orientacja twarzy jest zgodna z orientacja zdjecia. Dla potwierdzenia tej hipo-
tezy przeanalizowano przyktadowy zbiér zdjeé (sesja zdjeciowa z III szkoly naukowej SKNO,
25-29/10/2004, Karpacz).

e 178 —taczna liczba zdjgc,
e 23 —pejzaze,
e 30 — zdjecia bez ludzi nie bedace pejzazami,

e 125 — zdjecia zawierajace ludzi (wsréd nich niemal w 100% orientacja twarzy byta zgodna
7z orientacjq zdjgcia).

Powyzsza analiza pokazala, ze podejscie bazujace na lokalizacji i badaniu orientacji twarzy na
zdjeciach moze da¢ dobre wyniki praktyczne.

W ramach tego sprawozdania opisano proponowane rozwigzanie wraz z zalozeniami (patrz:
2), przedstawiono wykorzystany klasyfikator Haar-like (patrz: 3) i prébe stworzenia wiasnego
klasyfikatora (patrz: 4) oraz oméwiono wyniki przeprowadzonego eksperymentu (patrz: 5).

2 Proponowane rozwiazanie

2.1 Zalozenia

Specyfika obranego podejscia do wykrywania orientacji zdjgcia przez lokalizacj¢ twarzy stawia
jedno wazne zalozenie: analizowane zdjgci¢ musi zawiera¢ co najmniej jedna twarz i (w celu
zapewnienia mozliwoS$ci otrzymania poprawnego wyniku) orientacja twarzy musi by¢ zgodna z
docelowg orientacja zdjecia.
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2.2 Algorytm

W ramach stworzonej aplikacji wykorzystano klasyfikator typu Haar-like features pozwalajacy na
lokalizacj¢ w obrazie ,,pionowo” utawionych twarzy. Proponowane rozwiazanie opiera si¢ zatem
na obracaniu badanego zdjecia o katy 0°, 90°, 180° i 270° oraz poréwnywaniu liczby wykrytych
na tych obrazach twarzy. Latwo mozna zauwazy¢, ze w przypadku doskonatego klasyfikatora (ta-
kiego, ktéry zlokalizuje na obrazie wszystkie twarze i tylko twarze) kat obrotu ustawiajacy zdjecie
w prawidlowej orientacji powinien w wyniku lokalizacji zwréci¢ liczbg faktycznie obecnych na
zdjeciu twarzy, natomiast przy pozostatych katach klasyfikator nie powinien wykry¢ zadnej twa-
rzy. Zatem badanie orientacji zdjecia polegatoby na sprawdzeniu, dla ktérego kata obrotu znajdo-
wane sg na zdjeciu jakie$ twarze. W praktyce jednak nie zostal jak dotad stworzony klasyfikator
o tak perfekcyjnych paramertach. Dlatego nierzadko pojawiaja si¢ btedy niewykrycia istniejacych
twarzy (false negative) i wykrycia obiektéw nie bedacych twarzami (false positive). W przypadku
korzystania z takiego rzeczywistego klasyfikatora nalezy wziaé pod uwage, ze przy kazdym ka-
cie obrotu zdjgcia moga zosta¢ wykryte jakies ,,twarze” — prawdziwe badz fatszywe. Jednak przy
zalozeniu, ze klasyfikator popelnia niewiele bledéw mozna sprébowaé znalez¢ kat obrotu, dla kt6-
rego wykrywana jest najwigksza liczba twarzy i ten kat zaproponowac jako wynikowa orientacje.
Agorytm moze wstrzymac si¢ od gtosu jesli dla wigcej niz jednej orientacji wystapi maksimum.
Zatem algorytm proponowanego w ramach tego projektu rozwiazania wyglada nastgpujaco:

1. Przyjmij mozliwe katy obrotu jako [0°, 90°, 180°, 270°].
2. Dla kazdego kata obré¢ zdjecie i policz zlokalizowane twarze.
3. Znajdz7 kat, dla ktérego liczba zlokalizowanych twarzy jest najwigksza.

4. Podaj znaleziony kat jako wynikowa orientacj¢ zdjecia.

2.3 Implementacja

W celu realizacji powyzszego algorytmu stworzono aplikacj¢ w Srodowisku Visual Studio z wy-
korzystaniem biblioteki OpenCV. Poniewaz z zatozenia program miat postuzy¢ do testéw analizo-
wanego podejscia nie zostat on wyposazony w rozbudowany interfejs graficzny. Aplikacja dziata
z poziomu lini poleceri i przyjmuje jako parametr nazwe pliku ze zdjeciem do przeanalizowania
lub nazwe katalogu z badanymi obrazami. W wyniku swojego dzialania program wypisuje na
standardowe wyjscie liczbe zlokalizowanych dla kazdego kata obrotu twarzy.

Uruchomienie programu z przetacznikiwm -c=<nazwa pliku xml z klasyfikatorem> umozliwia
wyboér wlasnego klasyfikatora Haara, a przetacznik -s pozwala na podglad analizowanego zdjgcia
i twarzy zlokalizowanych dla kazdego kata obrotu. Przyktadowe wyniki dziatania aplikacji z pod-
gladem zdje¢ ukazano na rysunkach 2.1 (prawidtowa lokalizacja) i 2.2 (bledy false positive i false
negative).

3 Klasyfikator Haar-like features

Lokalizacja obiektéw (w tym przypadku twarzy) oparta o metode¢ Haar-like features wykorzy-
stuje klasyfikator ,.kaskadowy”, w ktérym weryfikacja hipotezy podzielona jest na etapy. Mozna
powiedziec, ze ostateczna decyzja podejmowana jest na podstawie decyzji podjetych na ,,nizszym
szczeblu”. Na kazdym etapie weryfikacji wykorzystywany jest ztozony klasyfikator wykorzystu-
jacy boosting (Discrete Adaboost, Real Adaboost, Gentle Adaboost, Logitboost), a podstawowym
klasyfikatorem jest drzewo decyzyjne (z co najmniej 2 li§¢mi).

Decyzje ,,najnizszego szczebla” podejmowane sa w oparciu o tzw. ,,cechy Haara” (Haar-like
features). Sa to proste ,,maski” pozwalajace na mierzenie podstawowych cech obrazu. Wykorzy-
stywane w klasyfikatorach cechy przedstawiono na rysunku 3.1.
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Rysunek 2.1: Wynik dziatania — poprawna lokalizacja twarzy
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Rysunek 2.2: Wynik dziatania — btgdna lokalizacja twarzy
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Rysunek 3.1: Haar-like features — cechy wykorzystywane w klasyfikacji
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W celu lokalizacji obiektéw w wigkszym obrazie stosowana jest technike¢ przesuwnego okna.
Obraz jest skanowany klasyfikatorem w celu znalezienia pozycji obiektu. Konstrukcja klasyfika-
tora Haar-like umozliwia jego skalowanie (zamiast skalowania obrazu)

Niewatpliwa zaleta tego klasyfikatora jest prostota jego uzycia. Wykorzystana w implementa-
cji biblioteka OpenCV zawiera wszystkie narzgdzia niezbgdne do tworzenia klasyfikatoréw Haara
iich uzycia we wlasnym programie. Dodatkowym plusem jest mozliwos$¢ wyuczenia lokalizowa-
nia dowolnych obiektow.

4 Konstrukcja wlasnego klasyfikatora Haar-like features

Wraz z biblioteka OpenCV dostarczone sa narz¢dzia umozliwiajace samodzielng konstrukcje kla-
syfikatoréw korzystajacych z cech Haar-like features. Programy te znajduja si¢ w podkatalogu
bin katalogu gtéwnego biblioteki. Dostgpne sa réwniez ich kody Zrédlowe, co umozliwia m.in.
przekompilowanie ich tak, by wykorzystywaly mozliwosci najnowszych wielordzeniowych pro-
cesorow.

Przed przystapieniem do uczenia klasyfikatora, nalezy zgromadzi¢ dwa zbiory przyktadow
uczacych: zbidr przyktadéw negatywnych oraz zbiér przyktadéw pozytywnych. Zbiér przyktadéw
negatywnych powinien zawiera¢ jak najwigcej obrazéw (5000 do 10000). Niestety z dokumentacji
nie wynika jasno co maje te obrazy przedstawiac — czy sceny nie zawierajace wykrywanych obiek-
tow, czy przyktady innych (nie tych klasyfikowanych) obiektéw. Nazwy zgromadzonych plikow
wraz z ewentualnymi $ciezkami dostgpu nalezy umiesci¢ w pliku tekstowym (kazda w osobnej
linii).

Jako zbiér przyktadéw pozytywnych zaleca si¢ stosowaé jak najwigcej naturalnych zdjec kla-
syfikowanych obiektéw. Dostarczono co prawda narzedzie umozliwiajace symulowanie réznych
warunkéw o$wietlenia i orientacji, jednakze oczywistym jest ze lepsze wyniki uzyskuje si¢ stosu-
jac ujecia naturalne. Zbiér przyktadéw pozytywnych powinien mieé postaé obrazéw zawierajaych
klasyfikowane obiekty. Znowu nalezy utworzy¢ plik tekstowy z lista wszystkich plikéw, dodatko-
wo jednak dla kazdego z nich nalezy podaé liczb¢ klasyfikowanych obiektéw znajdujacych si¢ w
danym obrazie oraz odpowiadajace tym obiektom wspoirzgdzne prostokatéw ograniczajacych.

W nastepnej kolejnosci nalezy ustali¢, do jakich rozmiaréw majq by¢ skalowane klasyfiko-
wane obiekty podczas nauczania klasyfikatora (domyslnie 24x24 piksele) oraz czy posiadaja one
pionowa o§ symetrii. Dysponujac tymi informacjami, nalezy przetworzy¢ zbiér przyktadéw pozy-
tywnych do postaci wektora uczacego (plik *.vec) korzystajac z narzedzia createsamples.exe.
Szczegdtowy opis sposobu uzycia tego narzedzia wraz z wszyskimi opcjami mozna znalezé w
podkatalogu apps/HaarTraining/doc/ katalogu biblioteki OpenCV. Otrzymany plik *.vec wyko-
rzystuje si¢ do uczenia klasyfikatora.

Uczenie klasyfikatora odbywa si¢ przy uzyciu narzedzia haartraining.exe. Jako dane wej-
Sciowe przyjmuje on utworzony w poprzednim etapie plik *.vec, plik zawierajacy zbidr przykta-
déw negatywnych oraz katalog docelowy, w ktérym zostanie zapisany utworzony klasyfikator.
Mozna réwniez podaé szereg parametréw sterujacym uczeniem oraz budowa klasyfikatora. Ich
szczegltowy opis mozna znaleZé we wspomnianym wczesniej katalogu z dokumentacja. Samo
uczenie odbywa si¢ w etapach. Petny proces uczenia powinien si¢ sktada¢ z 20-30 etapéw. W
kazdej chwili proces uczenia mozna przerwaé, otrzymujac klasyfikator z ostatniego ukoniczone-
go etapu. Nauke mozna nastgpnie wznowic, a rozpocznie si¢ ona od momentu, w ktérym zostata
przerwana.

Do testowania otrzymanego klasyfikatora stuzy narzg¢dzie performance.exe. Nalezy oczy-
wiscie przygotowac osobne zestwy plikéw z przyktadami pozytywnymi i negatywnymi. Niewska-
zane jest, aby zbiory te zawierwaly obrazy wykorzystywane do uczenia klasyfikatora. Szczegdly
na temat sposobu uzycia narzg¢dzia mozna znaleZz¢ we wspomnianej dokumentacji.

W ramach niniejszego projektu dokonano préby konstrukcji wlasnego klasyfikatora. Przygoto-
wano zbidr uczacy na podstawie sesji zdjeciowych z III Szkoty Naukowej SKNO (Karpacz, 2004)
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Rysunek 5.1: Wyniki dzialania dla klasyfikatora haarcascade-frontalface-alt.xml.

oraz warsztatOw Workshop on Scheduling and Bioinformatics (Lessach, 2006). Poczatkowy zbi6r
uczacy zawieral 178 wycigtych twarzy oraz 176 przyktadéw obiektow nie bgdacych twarzami.
Konstrukcja wektora uczacego nie odbylta si¢ bezproblemowo, a na minus wspomnianych narze-
dzi nalezy zapisa¢ mato zrozumiate komunikaty o btedach (uzyteczne bardziej dla programisty niz
dla uzytkownika). Ostatecznie uruchomiono jednak proces uczenia. Ten jednak ulegt znaczacemu
spowolnieniu na 3-im etapie. Po kilku godzinach bezowocnych oczekiwan na jakiekolwiek oznaki
postepu ze strony programu, musiano zaprzestaé dalszych préb.

5 Przeprowadzony eksperyment

W obliczu niepowodzenia przy konstrukcji wlasnego klasyfikatora, dokonano testéw wykorzystu-
jacych klasyfikatory dostarczane wraz z biblioteka OpenCV. Utworzono 3 warianty programu:

e wykorzystujacy klasyfikator haarcascade_frontalface_alt.xml;
o wykorzystujacy klasyfikator haarcascade_frontalface_al_tree.xml;

e wykorzystujacy klasyfikatory haarcascade_frontalface_alt.xml orazhaarcascade_profileface.xn
podejmujacy decyzj¢ o orientacji zdjgcia na podstawie agregacji wynikéw dziatania obu kla-
syfikatorow.

Na potrzeby testéw przygotowano 200 zdje¢ zawierajacych twarze, po 50 dla kazdej z czte-
rech mozliwych orientacji. Nastgpnie uruchomiono kazdy z trzech wariantéw programu na tym
zbiorze oraz zebrano wyniki. Dopuszczono przy tym sytuacje w ktérej program powstrzymuje si¢
od decyzji. Wyniki dziatania poszczegélnych wariantéw programu zebrano na wykresach 5.1, 5.2
oraz 5.3.

Jak widad, dla wszystkich uzytych klasyfikatoréw dos¢ duzy odsetek stanowia sytuacje, w
ktérych program wstrzymuje si¢ od podjecia decyzji. Pod tym wzgledem najlepiej wypadt klasy-
fikator ztozony (wykrywajacy twarze ustawione frontalnie oraz profilem), osiagajac wyniki o ok.
10% lepsze od dwdéch pozostatych. Trafnos$¢ decyzji w sytuacji gdy zostaje ona podjeta zilustro-
wano na wykresie 5.4.

Wynika z niego, ze mimo tego iz program wykorzystujacy klasyfikator ztozony udziela od-
powiedzi czgsciej, to ogdlnie cechuje si¢ najstabsza trafnoscia klasyfikacji. Najlepiej pod tym
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Rysunek 5.2: Wyniki dzialania dla klasyfikatora haarcascade-frontalface-alt-tree.xml.
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Rysunek 5.3: Wyniki dziatania dla klasyfikatora ztozonego (front i profil).



6 WNIOSKIIPLANY NA PRZYSZEOSC 8

Trafno$¢ klasyfikaciji

frontalface_alt_tree

frontalface_alt

+orofi
270 frontalface+profileface

Ogotem

Rzeczyw ista orientacja

Rysunek 5.4: Trafno$¢ podejmowanych przez program decyzji.

wzgledem spisuje si¢ klasyfikator haarcascade_frontalface_alt_tree.xml, wykorzystujacy
klaskade klasyfikatoréw o strukturze drzewiastej zamiast liniowej. R6znice w trafnosci klasyfika-
cji dla ré6znych poczatkowych orientacji zdje¢ wynikaja ze zréznicowania zbioru testujacego.

Nalezy jeszcze wspomnie¢ o czasie dziatania programu. Z uwagi na swoja specyfike, klasyfi-
katory typu haar-like features okazaly si¢ zdecydowanie zbyt powolne, by mozna byto méwié o
praktycznej przydatnosci stworzonego programu. Czas przetwarzania pojedynczego zdjecia wy-
nosit ponad 10 sekund, co sprawialo, ze taczny czas potrzebny na przetworzenie 200-zdjgciowego
zbioru testowego wynosit ponad pét godziny. Jest to zdecydowanie za duzo, jesli wziaé pod uwa-
ge fakt, ze wygoda uzycia aparatéw cyfrowych polega wlasnie na mozliwosci generowania duzej
iloSci zdjg€. I przeciez wtasnie duza ich liczba byla jedna z gtéwnych motywacji niniejszego pro-
jektu.

6 Wnhnioski i plany na przyszlos¢
Wykorzystane podejscie miato nastgpujace zasadnicze wady:

e binarng informacjg wyjsciowa - wykrycie obiektu w danym wycinku obrazu badzZ nie — brak
informacji o mierze pewnosci wykrycia obiektu;

e silnie zdyskretyzowana informacje o orientacji wykrytych obiektéw — jedna z czterech war-
toSci, niektére obiekty o poSredniej orientacji w ogdle nie byly wykrywane;

e bardzo powolne dzialanie.

Usunigcie pierwszych dwéch wad mogtoby polega¢ na zwracaniu przez klasyfikator warto-
Sci rzeczywistej z przedziatu [0;1] bedacej miara ,,obecnosci” poszukiwanego obiektu w danym
fragmencie obrazu. Dodatkowo, klasyfikator ten powinien zwraca¢ warto$¢ rzeczywista kata okre-
Slajacego orientacj¢ znalezionego obiektu. Pozwolitoby to na bardziej wiarygodne postawienie
hipotezy o faktycznej orientacji zdjecia, przez odsianie fatszywych trafiefi oraz doktadniejsza in-
formacjg¢ o orientacji twarzy. Jesli chodzi o punkt trzeci, spetnienie go jest warunkiem praktycznej
przydatnosci rozwazanego narzedzia.
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