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Viserazredna detekcija objekata

Prepoznavanje razli¢itih objekata u slozenim scenama
e detekcija objekata s velikom unutar-razrednom varijacijom
e razredi - razliCite poze, kutevi gledanja
e problem particioniranja objekta u razrede

e istovremena detekcija razli¢itih tipova objekata

Nelinearna decizijska ravnina "objekti - pozadina"

e heterogeni razredi objekata

e pozadina - sve osim objekta

e utjecaj okoline (osvjetljenje, djelomi¢no sakriveni objekti)

[

mireo

Pregled metoda za viSerazrednu detekciju objekata Studeni 2013 2 /33



Uvod

Uvod Il

Automatizacija sigurnosnih inspekcija cestovne mreze

e verifikacija ispravnosti prometne signalizacije

o detekcija i raspoznavanje prometnih znakova

Primjena metoda viserazredne detekcije objekata za detekciju
razliCitih tipova prometnih znakova

mireo

Pregled metoda za viSerazrednu detekciju objekata Studeni 2013 3/33



Viserazredna detekcija objekata

Viserazredna detekcija objekata

Dva osnovna pristupa

@ treniranje nezavisnih detektora za svaki razred
e [Viola and Jones, 2003]

@® treniranje zajednicke klasifikacijske funkcije za sve razrede
e [Torralba et al., 2007]
e [Huang et al., 2007]
e [Wu and Nevatia, 2007]
e [Yuan et al., 2011]
e [Kim and Cipolla, 2013]

mireo
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Viserazredna detekcija objekata

Viserazredna detekcija objekata

Dva osnovna pristupa
@ treniranje nezavisnih detektora za svaki razred
e [Viola and Jones, 2003]
@® treniranje zajednicke klasifikacijske funkcije za sve razrede

[Torralba et al., 2007]
[Huang et al., 2007]
[Wu and Nevatia, 2007]
[Yuan et al., 2011]
[Kim and Cipolla, 2013]

Pregled gore navedenih metoda s obzirom na

e strukturu klasifikatora

e metodu uenja

mireo
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Viserazredna detekcija objekata

Struktura klasifikatora i postupci ucenja

Dvije temeljne strukture
e Monolitni klasifikator
e postupci uCenja: stroj s potpornim vektorima (SVM),
neuronske mreze (ANN)
e Ansambl - klasifikator dobiven udruzivanjem osnovnih
algoritama
e postupci ucenja: glasanje (ECOC, stacking, bagging),
ojaCavanje (engl. boosting), ulancavanje (engl. cascading)
e poboljsavalju tocnost u odnosu na individualne modele
Problem: kako binarni klasifikator prosiriti za detekciju N razreda?
e kodiranje ,viserazrednosti“ u klasifikacijsku fiju monolitnog ili
ojacanog klasifikatora
e stablaste ulancane strukture udruzenih klasifikatora za
[o) hijerarhijski uredene razrede

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
©000000000

Struktura klasifikatora - udruzivanje

Ojacavanje (engl. boosting)

e linearna kombinacija osnovnih klasifikatora
Ulancavanje (engl. cascading)

e osnovni klasifikatori sortirani prema slozenosti

e sljedbenik se primjenjuje samo ako prethodnik daje pozitivan
ishod

e prednost je brzina izvodenja: jednostavni klasifikatori na
poCetku lanca odbacuju vecinu pozadina

Uzorci za
klasificiranje

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
0®00000000

Struktura klasifikatora - udruzivanje

[Viola and Jones, 2003] - decizijsko stablo i C individualno
treniranih detektora za C razreda

e pojedinacni detektor: lanac (kaskada) ojacanih klasifikatora

e detekcija iz razli¢itih pogleda za lica

e primjeri za u€enje ru¢no podijeljeni u razrede na temelju
znanja o domeni

e znacajan broj primjera po razredu

e broj detektora raste linearno sa brojem razreda C

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
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Struktura klasifikatora - udruzivanje

[Torralba et al., 2007] - C ojacanih detektora zdruzeno treniranih
za sve razrede

e ojacani klasifikatori dijele slabe klasifikatore (znacajke)

e broj znacajki raste logaritamski sa brojem razreda

e detekcija iz razliCitih pogleda i viserazredna detekcija za 21

razred
e primjeri za u€enje ruéno podijeljeni u razrede
e razredi nisu hijerarhijski strukturirani, preklapaju se

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
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Struktura klasifikatora - udruzivanje

[Huang et al., 2007] - Stablo Pretrazivanja u Dubinu
(engl. Width-First-Search tree) (WFS)

e detekcija iz razlicitih pogleda za lica

e primjeri za ucenje ru¢no podijeljeni razrede

e Cvor stabla je ojacani klasifikator

e WEFS stablo konstruirano na temelju znanja od domeni

(O <&vor dijeljenja

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
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Struktura klasifikatora - udruzivanje

[Huang et al., 2007] - Stablo Pretrazivanja u Dubinu

(engl. Width-First-Search tree) (WFS)

detekcija iz razlicitih pogleda za lica

e primjeri za u€enje ru¢no podijeljeni razrede

¢vor stabla je ojacani klasifikator

WES stablo konstruirano na temelju znanja od domeni

e svakom Cvoru pridruzen vektor odluke G(x) - odreduje kojim
Cvorovima djece se prosljeduje uzorak

MIDEE 6x=10,01]

mireo

Pregled metoda za viSerazrednu detekciju objekata Studeni 2013 9/ 33



Viserazredna detekcija objekata
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Struktura klasifikatora - udruzivanje

[Wu and Nevatia, 2007] - Grupiranjem izgradeno Ojacano Stablo
(engl. Cluster Boosted Tree) (CBT)

o ekvivalent WFS strukturi
o detekcija iz razli¢itih pogleda za pjesake i automobile

e CBT konstruirano pomocu grupiranja - automatska podjela
objekta u razrede
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Viserazredna detekcija objekata
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Struktura klasifikatora - udruzivanje

[Wu and Nevatia, 2007] - u€enje ojaCanog klasifikatora integrirano s
ulanavanjem te izgradnjom CBT
1. Cvor stabla na razini / - slabi klasifikatori koji dijele znacajku

o jaki klasifikator Hy, - Cvorovi od korijena do razine / u grani k
o ulancavanje - odredivanje granicne vrijednosti by jakog

klasifikatora Hy,
[l
S

Pozadina

te Hi2(x) = (h11 + h12)> bz

Djeljenje
znacajki

Razina 1

Razina 2

E Razina 3
Daljnje procesiranje
na razini 3 H1(x) Ha(x) Hs(x)
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Viserazredna detekcija objekata
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Struktura klasifikatora - udruzivanje

[Wu and Nevatia, 2007] - uCenje ojacanog klasifikatora integrirano s
ulancavanjem te izgradnjom CBT
2. Dijeljenje ¢vora - snaga slabog klasifikatora nije dovoljna za
rjesavanje problema
e podjela primjera za ucenje algoritmom k-srednjih vrijednosti na
temelju do tad pronadenih znacajki u grani

Djeljenje Razina 1
znacajki h11 h31
hq; hs; Razina 2
I Dijeljenje hy, >
f(x) = [h11(x), h12(x)] hiz hy3 h33| Razina3
o i) Ha(9 Ha(x)
mireo
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Viserazredna detekcija objekata
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Struktura klasifikatora - udruzivanje

[Wu and Nevatia, 2007] - uCenje ojacanog klasifikatora integrirano s
ulancavanjem te izgradnjom CBT
3. Ponovno treniranje roditelja ¢vora dijeljenja od razine / prema
korijenu
e Cvor roditelj - slabi klasifikator se dijeli na dva koja djele
znacajku
e postupak dijeljenja od dna prema vrhu (engl. bottom-up)

p
S Djeljenje .
hyq hqr || hyy h31] Znacajki Razina 1
N\

y_ y 2 \
hiz [hm hzz] hs;|  Razina2

’/ \ Y
mi??o h13 h23 h33 Razina 3
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Viserazredna detekcija objekata
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Struktura klasifikatora - udruzivanje

[Kim and Cipolla, 2013] - K ojacanih klasifikatora

¢ ne dijele ekspicitno znacajke

e nisu nezavisni - primjeri za uéenje se preraspodjeljuju izmedu
njih tijekom ucenja — automatsko particioniranje primjera

e Noisy OR udruzivanje glasanjem - svi klasifikatori moraju
klasificirati uzorak kao pozadinu, u suprotnom dovoljno je da
jedan klasificira kao objekt

e ubrzanje - pretvorba ojaanog klasifikatora u stablo
odluCivanje, tzv. Super tree

e Super tree - mnostvo kratkih putanja reducira prosjecan broj
evaluacija slabih klasifikatora

- e dodatno ubrzanje - ulanavanje Super tree struktura

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
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Struktura klasifikatora - monolitni klasifikator

[Yuan et al., 2011] - k zdruzeno treniranih linearnih detektora w
Treniranje - klasifikacijska fija C(x, /i)

> 0,x je objekt iz jednakog razreda kao i x;

C(x, 1) (1)

< 0,inace

e x - uzorak za klasificiranje
e parametar i/ - pripadnost razredu, odreduje se

e parametarski - na temelju znanja od domeni problema, ili
o neparametarski - razredi nisu unaprijed definirani, odgovara
pozitivnom primjeru za uenje x;

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
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Struktura klasifikatora - monolitni klasifikator

[Yuan et al., 2011] - Neparametarski pristup

Primjeri za ucenje {x,i} Treniranje
Pozitivni Negativni Clx,i)= Zas g (g, %;) K (5,
x1, 1), (xby, 1), ., (xbs, NF =
(xur> NF) (Xbug, 1), -, (Xbys, NF)

Fiksiranje parametra i

3 Grupiranje detektora
KZZ:;‘;’;C,ZG Dist (i, j) =1 M Izlazni detektori
w(x,1),..,w(x,NF) o @] D) w(x,1),..,W(x,K)
— grupiranje u razrede
O
mireo
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Viserazredna detekcija objekata
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Struktura klasifikatora - monolitni klasifikator

[Yuan et al., 2011] - Struktura klasifikacijske fije C(x, i) -
multiplikativna jezgra

C(X, i) = Z Qs - kG(XsaXi) : kX(X57X) (2)

seSVv

o medu-razredna jezgra ky (engl. between-class) - detekcija
objekta u odnosu na pozadinu: linearna jezgra

e unutar-razredna jezgra kg (engl. within-class) - raspoznavanje
razliitih razreda objekata: nelinearna jezgra (npr. RBF)

Konstrukcija detektora - fiksiranje /

e posljedica - kg se ne evaluira tijekom detekcije — w(x, i)
linearni detektor
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Viserazredna detekcija objekata
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Postupci ucenja

Popularni algoritmi u€enja opisanih struktura klasifikatora u
racunalnom vidu

e ojacavanje (engl. boosting)
e ulanavanje (engl. cascading)

e stroj sa potpornim vektorima (engl. Support Vector Machine)
(SVM)

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
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Postupci ucenja - ulancavanje

[Viola and Jones, 2003] - ucenje ulan¢anog klasifikatora za pojedini
razred

e dodavanje novih razina upravljano stopom laznih pozitiva
Ftarget ulancanog klasifikatora
e jaki klasifikator H;(x) na razini i treniran AdaBoostom
o dodavanje znacajki u H;(x) upravljano stopom laznih pozitiva
za pojedinu razinu f;
e granicna vrijednost za H;(x) odredena stopom detekcija za
pojedinu razinu d;
e negativni primjeri za razinu i+1: evaluacija Hp(x)..H;(x) na
skupu pozadina — identifikacija laznih pozitiva

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
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Postupci ucenja - ojacavanje

[Viola and Jones, 2003] - u€enje stupnja ulancanog klasifikatora
AdaBoostom

e slabi klasifikator h(x) - plitko stablo odluke (engl. decision
stump) vezano uz jednu znacajku
e minimizacija tezinske sume pogresaka J, uz z; oznaku razreda

N
J= Z w;|z; — h(x, c)] (3)
i=1

o jaki klasifikator H(x) - linearna kombinacija slabih

M 1
H(x) =) log ﬁ—hm(X) (4)
m=1 m

o faktor promjene tezine primjera By, = Jm/(1 — Jm) 1 h(x) sa
o) manjom pogreskom ima veéi utjecaj

mireo

e krivo klasificirani primjeri imaju vece tezine
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Viserazredna detekcija objekata
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Postupci ucenja - ojacavanje

[Torralba et al., 2007] - JointBoost algoritam
e prosirenje GentleBoost algoritma za C razreda - svakom
primjeru za ucenje dodjeljeno C teZina wf
e temeljna ideja - grupiranje razreda u podskupove S(n) koji
dijele slabi klasifikator
e slabi klasifikator h(x, c) - plitko stablo odluke (engl. decision
stump) vezano uz jednu znacajku

e minimizacija funkcije cijene J za podskup S(n)

J(S(m) =Y wi(zf — h(xi,c))? ()

c=1i=1

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
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Postupci ucenja - ojacavanje

[Huang et al., 2007] - VectorBoost algoritam
e treniranje cvora WFS stabla H(x)
e temeljna ideja - unutarnji vektori projekcije v = (v, b) za
pojedini razred
o defnirani vektorom normale v i pomakom b
e koriste se umjesto oznaka razreda zf u [Torralba et al., 2007]
e minimizacija funkcije cijene J, pri ¢emu je h(x) slabi
klasifikator

M e—Vi-H(x)
J(HE)) =D ———exp[-vi- h(x)] (6)

i=1

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
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Postupci ucenja - ojacavanje

[Kim and Cipolla, 2013] - AdaBoost algoritam
e treniranje K klasifikatora
e inicijalno, primjeri particionirani algortimom k-srednjih
vrijednosti medu klasifikatorima

e temeljna ideja - preraspodjela primjera medu klasifikatorima

e podskup se dodjeljuje onom klasifikatoru koji ima najvecu
vjerojatnost klasificiranja tog primjera

o KAKO?
Povecavanjem tezina primjerima koji su zdruzeno krivo
klasificirani, ali mogu biti ispravno klasificirani pojedinim
klasifikatorima u sljede¢im iteracijama ojaCavanja

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
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Postupci ucenja - ojacavanje

[Kim and Cipolla, 2013] - algoritam binarne optimizacije
e konstrukcija stabla odlucivanja (Super tree) iz pojedinog
ojacanog klasifikatora
e K ojacanih klasifikatora — K Super tree struktura
e temeljna ideja - konstrukcija stabla na temelju regija
odlucivanja
e za n slabih klasifikatora, 2" regija odlucivanja
e svaka regija je kodirana binarnim kodom oznaka razreda

mireo
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Viserazredna detekcija objekata
0000000e

Postupci ucenja - stroj s potpornim vektorima

[Yuan et al., 2011] - SVM za treniranje klasifikacijske fije C(x, /) sa
multiplikativnom jezgrom

Primjeri za uCenje {x,i}

Pozitivni X; Negativni X; SVM “bootstrap” treniranje
(x1, 1), (xby, 1), = (xbs, NF) Cx,i)= zas'kﬁ(xx’xi)'kx(xs’x)
(e NF)  (xbng, 1), ., (xbus, NF) =

e PROBLEM: memorijska ogranicenja - nemogucnost
uklju¢ivanja svih negativnih primjera odjednom
o RJESENJE: postupak ,samopunjenja” (engl. boostrapping)
e inicijalno, ukljucivanje ogranicenog broja slu¢ajno odabranih

primjera
[o) e evaluacija svih negativnih primjera, dodavanje lazno pozitivni
mireo u skup negativa
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Viserazredna detekcija znakova
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Prometni znakovi

e kategorizacija u 7 heterogenih kategorija prema [Vienna, 1968]
e skupovi podataka TS2010 za treniranje i 752009 za detekciju
e dominantni trokutni znakovi opasnosti

1500

—
o
S
S

Number of samples
o
(=]
(=]

0

AAA R &7 BE @

mireo
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Viserazredna detekcija znakova
oce

Detekcija prometnih znakova

ZnacCajke i zahtjevi
@ heterogenost — particioniranje u razrede
e particioniranje na temelju znanja o domeni [Viola and Jones,
2003], [Torralba et al., 2007], [Huang et al., 2007] -
problematiCan izbor kriterija, vremenski zahtjevno
e automatsko particioniranje [Wu and Nevatia, 2007], [Yuan
et al., 2011], [Kim and Cipolla, 2013] - bolji izbor
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Viserazredna detekcija znakova
oce

Detekcija prometnih znakova

Znacajke i zahtjevi
@ heterogenost — particioniranje u razrede
e particioniranje na temelju znanja o domeni [Viola and Jones,
2003], [Torralba et al., 2007], [Huang et al., 2007] -
problematican izbor kriterija, vremenski zahtjevno
e automatsko particioniranje [Wu and Nevatia, 2007], [Yuan
et al., 2011], [Kim and Cipolla, 2013] - bolji izbor
® neujednacen skup podataka — detekcija znakova sa malim
brojem primjera
e izgradnja zasebnog detektora za pojedini razred [Viola and
Jones, 2003] - lose performanse
e treniranje zajednicke klasifikacijske fije za sve razrede [Torralba
et al., 2007], [Huang et al., 2007], [Wu and Nevatia, 2007],
[Yuan et al., 2011] - dijeljenje znacajki razreda u odnosu na
pozadinu

O Zakljucak - metode [Wu and Nevatia, 2007] i [Yuan et al., 2011]
™ zadovoljavaju zahtjeve
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Viserazredna detekcija znakova
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Eksperimenti

Primjena metode multiplikativnih jezgri [Yuan et al., 2011]
Kategorija znakova opasnosti - velik broj razli¢itih znakova

o eksperiment: variranje broja trokutnih znakova Nt
e cilj: odrediti potreban broj primjera da bi se postgli
zadovoljavajuéi rezultati detekcije

e neujednaceni skup podataka - moguénost da se znakovi sa
malim brojem primjera tretiraju kao Sum

1500

-
=)
=]
=]

w
=]
S

0

AAA R &7 WE ®

Number of samples

Studeni 2013
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Viserazredna detekcija znakova
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Rezultati: automatsko particioniranje u razrede

e djeljenje znacajki u odnosu na pozadine

Medoidi Primjeri u grupi

7N - A I 7 N A T I

H AraBE#EF

E-BUBETEN. N
H-ENEaS
E-EEEERE

o -0 oM

mireo
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Viserazredna detekcija znakova
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Rezultati: detekcija i klasifikacija

Stopa detekcije 94% uz stopu laznih detekcija od 55%
e Stopa detekcije = Br. detektiranih znakova / Br. znakova
e Stopa klasifikacije = Br. ispravnih klasifikacija / Br. znakova
e Ispravna klasifikacija - na temelju automatskog particioniranja
e FP stopa = Br. laznih detekcija / Br. znakova
e Stopa FP/slici = Br. laznih detekcija / Br. slika

Rezultati detekcije i klasifikacije [%]

B NT=200 EINT=300 O NT=400
91 94 9o 90 93 90

55 58

45 43 47 45

mireo Stopa detekcije  Stopa klasifikacije FP stopa Stopa FP/slici
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Viserazredna detekcija znakova
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Rezultati: detekcija i klasifikacija

mireo
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Zakljucak

Zakljucak

o pregled metoda viserazredne detekcije
e primjenjivost opisanih metoda za detekciju prometnih znakova

o eksperimentalni rezultati metode multipilkativnih jezgri

o stopa detekcije od 94 % uz stopu laznih pozitiva of 55%
e uspjesna detekcija znakova sa malim brojem primjera za ucenje
e automatsko particioniranje znakova u razrede
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Postupci ucenja - AdaBoost ojacavanje

Algoritam 1 AdaBoost

Ulaz: primjeri za ucenje {x;, z;}, skup tezina {w;}
Izlaz: klasifikator H(x), granicna vrijednost 1/2%" log1//m
zam=1.M
normaliziraj tezine {w;}
pronadi hp,(x) koji minimizira Jp,
izra€unaj fm = JIm/(1 — Jm)
osvjezi H(x) = H(x) + log (1/8m)hm(x)
osvjezi tezine w; := w;BL~%; ¢ = 0 za h(x;) = z;, inace 1




Postupci ucenja - JointBoost ojacavanje

Algoritam 2 JointBoost
Ulaz: primjeri za ucenje {x;, zf}, skup tezina {wf}
Izlaz: C klasifikatora H(x, c)
zam=1.M
za podskup S(n), n=1...2¢
pronadi hp (x, c) koji minimizira J(S(n))

pronadi najboji podskup S(n)* = argmin J(S(n))
osvjezi H(x, c) .= H(x, c) + h(x, ¢)

osvjezi tezine wf = wf exp [—zFh¥(x, c)]




Postupci ucenja - VectorBoost ojacavanje

Algoritam 3 VectorBoost
Ulaz: primjeri za ucenje {x;, v;}, skup tezina {w;}
Izlaz: Jaki klasifikator H(x)

zam=1.M

pronadi f,(x) koji minimizira J

osvjezi Fy(x) == Fm_1(x) + fm(x)
osvjezi tezine w/" = Wi’"*lw, Z, normalizacijski fak-

m

tor




Postupci ucenja - Bootstrap SVM

Algoritam 4 SVM sa multiplikativnom jezgrom

Ulaz: primjeri za uéenje X¢ U X[;
X = {X,',X,'}, i € {1NF}
Xp = {ij,X,'}, jE€ {1..NB}, i € {1NF}
X, = slucajno odaberi NB dvojki iz Xj
Izlaz: Potporni vektori i tezine {xs,as}, s € {1..5V}
ponavljaj
izraGunaj Kg[(x1, Xm), (Xks Xn)] = ko(Xm, Xn) ks (X1, Xk)
SVM treniranje sa Kg — {xs, s}
evaluiraj sve primjere iz Xp, identificiraj lazne pozitive Xgp
ako Xgp = @
vrati {xs,as}

dodaj lazne pozitive X[; = X[; U Xep
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