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Streszczenie

Uczenie kaskady klasyfikatoréw w celu redukcji oczekiwanej liczby
wyznaczanych cech w zadaniach detekcji obiektéw na obrazach
Autor: mgr inz. Dariusz Sychel

Promotor: dr hab. inz. Przemystaw Klesk, prof. ZUT

Kaskady klasyfikatorow dzialajace wewnatrz procedury detekcyjnej, wyznaczaja i wy-
korzystuja r6zng liczbe cech w zaleznosci od zawartosci analizowanego okna obrazu (lub
og6lniej okna sygnaltu). Okna zawierajace tto moga zostaé¢ prawidlowo rozpoznane zazwy-
czaj przy wykorzystaniu kilku cech, podczas gdy okna zawierajace poszukiwany obiekt
mogg wymagacé tysiecy cech. Niniejsza praca doktorska skupia sie na wielkosci opisuja-
cej éredni koszt obliczeniowy dziatajacej kaskady — tj. wartosci oczekiwanej liczby cech
uzywanej przez kaskade. W pracy zaproponowano dwie techniki pozwalajace na reduk-
cje tej wartosci oczekiwanej. Pierwsza z nich wprowadza tzw. poluzowane wymagania dla
kazdego etapu kaskady dzieki wykorzystaniu zapasu powstajacego w trakcie uczenia ka-
skady pomiedzy natozonymi wymaganiami na etap a faktycznymi uzyskanymi warto$ciami
wskaznikow FAR oraz czulosci. Druga zaproponowana technika to algorytm oparty na
przeszukiwaniu drzewa oraz metodzie podzialu i ograniczen (ang. branch-and-bound). Za-
proponowane dwie metody sa do siebie komplementarne i moga by¢ stosowane réwnocze-

$nie.

Stowa kluczowe: kaskada klasyfikatoréw, detekcja, poluzowane wymagania na etap,

oczekiwana liczba cech, boosting, przeszukiwanie drzewa metoda podziatu i ograniczen



Abstract

Training of cascade of classifiers in order to reduce the expected number
of extracted features in tasks of detecting objects in images
Author: mgr inz. Dariusz Sychel

Supervisor: dr hab. inz. Przemystaw Klesk, prof. ZUT

A cascade of classifiers, working inside a detection procedure, extracts and uses dif-
ferent number of features depending on the contents of the analyzed image window (or,
more generally, signal window). Windows containing background fragments can be typi-
cally recognized correctly using only a few features, whereas windows containing target
objects may require thousands of features. This work focuses on a quantity that describes
the average computational cost of an operating cascade — the expected value of the num-
ber of features the cascade uses. In this doctoral dissertation, two methods, allowing to
reduce this expected value, are proposed. The first method introduces the so-called relazed
per-stage requirements and takes advantage of the slack arising between constant require-
ments and actual rates of FAR and sensitivity observed during the training procedure. The
second proposed method is an algorithm using a tree search approach to analyze cascade
variants in a branch-and-bound fashion. Both proposed methods are complementary and

can be applied together.

Keywords: cascade of classifiers, detection, relaxed per-stage requirements, expected

number of features, boosting, branch-and-bound tree search
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Wprowadzenie

Wraz z widocznym w obecnym $wiecie szybkim rozwojem technologii oraz jej wzrasta-
jaca dostepnoscig coraz czesciej spotykamy sie z zadaniem wykrywania obiektéw na obra-
zach lub w sekwencjach wideo (czyli tzw. zadaniem detekcji). Mamy z nim do czynienia
chociazby w smartfonach (wykrywanie twarzy w aplikacji aparatu fotograficznego (Chen,
Shen i Sun, 2012)), w r6znego rodzaju systemach monitoringu (wykrywanie sylwetek ludz-
kich (Li, Li i in., 2007)), czy w nowoczesnych lub nawet autonomicznych samochodach
(wykrywanie innych pojazdéw, znakéw drogowych, sygnalizacji Swietlnej, itd. (Kim, Yoo
i Koo, 2018; Momin i Mujawar, 2015)). Jednym z algorytméw stosowanych do detekcji

obiektéw na obrazach jest kaskada klasyfikatorow.

Rysunek 1: Przykladowe wyniki dzialania procedury detekcyjnej (przed zgrupowaniem

okien). (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Pomyst kaskady klasyfikatoréw zostal pierwotnie zaprezentowany przez Viole i Jonesa
w artykule (Viola i Jones, 2001). Bazowal on na obserwacji, ze w procedurze detekcyj-
nej ogromna wiekszosé¢ sposroéd rozpatrywanych okien obrazu stanowia okna negatywne
(czyli okna nie zawierajace interesujacych nas obiektéw). Procedura taka zazwyczaj ba-
zuje na gestym przeskanowaniu obrazu za pomoca tzw. okna przesuwnego (Rys. 1), przez
co generuje duza liczbe zapytan o odpowiedz klasyfikatora w krotkim czasie (Jiang i in.,
2015; Papageorgiou i Poggio, 2000; Papageorgiou, Oren i Poggio, 1998; Sung i Poggio,
1998; Viola i Jones, 2001, 2004; Wojek i in., 2008). Niezalezenie od rodzaju zadania (de-
tekcja znakéw drogowych, twarzy, pojazdéw itp.) negatywy stanowia zwykle ponad 99%

wszystkich okien. Na przykltad w zadaniu detekcji twarzy na obrazie na kilka twarzy przy-
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padaé¢ moze 10° a nawet 10° negatywéw w zaleznosci od rozdzielczosci obrazu i nastaw
algorytmicznych (liczby skal przebiegu, rozmiaru okien, odstepéw pomiedzy kolejnymi po-
zycjami okna przesuwnego, itp.). Innym scenariuszem, ktéry warto rozpatrzy¢ sa réznego
rodzaju klasyfikacje wsadowe (batch classifications), gdzie zadaniem systemu jest regularne
przetwarzanie otrzymywanych partii danych (logéw systemowych, danych satelitarnych,
medycznych, itp.).

Kaskady klasyfikatoréow zostaly zaprojektowane do dziatania wlasnie w takich wa-
runkach, to znaczy: (1) gdy wymagane jest przetworzenie duzej liczby zapytan, (2) oraz
gdy mamy do czynienia ze znaczng nierownowaga klas. Drugi z warunkéw, nieréwnowaga
klas, jest tak naprawde duzg zaleta sprawiajaca, ze koncepcja kaskady ma sens. Koszt ob-
liczeniowy w przypadku tego klasyfikatora jest zmienny i zalezy od zawartosci badanego
okna. Obiekty, ktére sa oczywistymi negatywami (nie zawieraja poszukiwanego obiektu)
powinny zosta¢ rozpoznane szybko, to znaczy przy nieduzej liczbie wyekstrahowanych cech
oraz w krétkim czasie analizy. Powinno sie tak dziaé, poniewaz obiekty takie stanowia
wiekszo$¢ sposrdd analizowanych okien/prébek. Na przyklad fragmenty obrazu zawiera-
jace tlto powinny zostaé rozpoznane i odrzucone bardzo szybko. Natomiast w przypadku
okien zawierajacych poszukiwany obiekt lub obiekty go przypominajace, klasyfikator po-
winien moéc po$wieci¢ wiecej czasu na analize oraz mie¢ mozliwo$¢ wykorzystania wiekszej
liczby cech (setek czy nawet tysiecy). Efekt taki uzyskuje sie poprzez podzielenie klasyfi-
katora na pewna liczbe etapow. Nastepnie, cechy sa wyznaczane porcjami, etap po etapie.
Jezeli na ktéryms etapie uzyskamy negatywna odpowiedz klasyfikatora, to dalsze oblicze-
nia zostaja przerwane, a okno zostaje sklasyfikowane jako negatywne. Jezeli na kazdym
etapie uzyskano odpowiedz pozytywna, badane okno zostaje sklasyfikowane jako pozytyw.

Kazda nauczona kaskada klasyfikatoréw posiada pewna charakterystyczna dla siebie
srednig warto$¢ kosztu obliczeniowego ponoszonego podczas pracy. Warto$¢ ta moze zostaé
matematycznie zdefiniowana jako pewna warto$é oczekiwana (co zostanie przedstawione
w Rozdziale 1) i jednoznacznie obliczona dla danej kaskady na podstawie: liczby cech uzy-
wanych na kolejnych etapach, czestosci falszywych alarméw (FAR! — ang. False Alarm
Rate lub False Acceptance Rate) na kolejnych etapach, czuloéci na kolejnych etapach, oraz
tacznego rozktadu prawdopodobienstwa, z ktérego czerpane sa dane. Co ciekawe — mimo,
ze prawdziwy rozklad prawdopodobienstwa lezacy u podstaw danych jest w praktyce za-
zwyczaj nieznany (przez co dokladna warto$¢ oczekiwana nie moze zostaé wyznaczona),
to w przypadku zadan detekcji jesteSmy w stanie oszacowa¢ z duza dokladnoscia te war-
to$¢ oczekiwana, wykorzystujac jedynie licznoéci cech na poszczegdlnych etapach kaskady
oraz czestosci fatszywych alarméw.

Sama procedura uczenia kaskady jest czasochlonna. Dla naprawde ztozonych proble-
moéw nauka moze zaja¢ dni czy nawet tygodnie. W swoich pionierskich pracach
Viola i Jones (2001, 2004) stwierdzili, ze nauka kaskady jest cigzkim kombinatorycznym
zadaniem optymalizacji, obejmujacym nastepujace istotne parametry: liczbe etapow ka-
skady, liczbe cech na kolejnych etapach (oraz wybdr tych cech), progi decyzyjne dla etapéw.
Warto zauwazy¢, ze problem ten nie zostal jeszcze ostatecznie rozwiazany. W swoich pra-

cach Viola i Jones zaproponowali, aby narzucié¢ liczbe etapéw kaskady (oznaczana w tej

Lwarto$é tego wskaznika jest réwna tyle co: 1— specyficznosé
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pracy przez K) oraz koricowe wymagania, ktére musza zostaé spelnione, aby uzytkownik
zaakceptowal taki klasyfikator. Wymagania te zostaly zdefiniowane jako para liczb (A, D)
reprezentujacych odpowiednio: dopuszczalng maksymalna czestosé fatszywych alarméw
oraz minimalng akceptowalng czutos¢. Dzieki probabilistycznym wlasciwosciom struktury
kaskady, mozliwe jest (stosujac Srednia geometryczna) wyznaczenie kolejnej pary liczb
(@max, dmin) Teprezentujacej tzw. wymagania na etap. Spelnienie tych wymagan na kaz-
dym etapie gwarantuje spelnienie wymagan koncowych dla calej kaskady. Takie wlaénie
podejécie do uczenia kaskady zaproponowali Viola i Jones (2001, 2004).

Pomimo pojawienia si¢ i rozwoju nowych technik glebokiego uczenia (ang. deep le-
arning), aktualna literatura pokazuje, ze kaskady klasyfikator6w sa nadal szeroko sto-
sowane w systemach detekcji oraz zadaniach klasyfikacji wsadowej. Abbas i in. (2017)
zaproponowali metode analizy ttumu, pozwalajaca na zliczanie oséb. W tym celu autorzy
stworzyli system detekcji ludzkich gléw oparty o cechy Haara i kaskade klasyfikatorow.
Setjo, Achmad i Djoko (2017) zaprezentowali kaskade (takze oparta na cechach Haara)
pozwalajaca na detekcje ludzi na obrazach termicznych. W pracy (Budiman i in., 2016)
przedstawiono wykorzystanie kaskady w celu lokalizacji biatych krwinek na obrazie. Au-
torzy osiagneli precyzje 95% oraz czuloéé 74%. Dodatkowo metoda ta potrafila rozréznié
biale krwinki od innych obiektéw o podobnym kolorze. Li, Xu i in. (2016) opisali zada-
nie §ledzenia wzroku wspomagane kaskada. Podobne zastosowanie mozna znalez¢ w pracy
(Cuimei i in., 2017), gdzie autorzy polaczyli kaskade rozpoznajaca twarze z dodatkowymi
trzema stabymi klasyfikatorami stuzacymi do: rozpoznawania ust, oczu oraz dopasowania
histogramu odcienia skéry. Interesujace potaczenie cech Haara z transformacjg Hougha
(dla okregéw) zostalo przedstawione w pracy (Fitriyani, Yang i Syafrudin, 2016). Zapro-
ponowany system pozwalal na rozpoznanie, czy oczy wykrytej osoby sa zamkniete czy
otwarte z dokladnoscia 98%. Li, Lu i in. (2016) wykorzystali kaskade z cechami w dome-
nie czestotliwodci bazujacymi na rzeczywistej dyskretnej transformacji Fouriera. Chen, Liu
iin. (2019) wykorzystali kaskade klasyfikatoréw w polaczeniu z algorytmem propozycji
regionow do detekcji pojazdow. Przygotowali oni w tym celu modyfikacje cech Haara do-
stosowana pod to zadanie (ang. vehicle-based Haar features). W pracy (Wang i in., 2019)
mozemy znalezé zastosowanie kaskady do rozpoznawania wad w tkaninie. Martynow i in.
(2019) uzyli kaskady w celu poprawienia skutecznosci algorytmu stuzacego do lokaliza-
cji Zrenic na obrazie oka. Zastosowanie kaskady umozliwilo poprawne dzialanie metody
na obrazach z widocznymi rzesami czy tez refleksami $wietlnymi. Warto takze wspomnieé
o pracy (Luiin., 2018), w ktérej autorzy zaproponowali wykorzystanie kaskad do detekcji
ptasich gniazd na zdjeciach linii elektrycznych duzej mocy.

Na przestrzeni lat powstalo wiele udoskonaleri dla nauki kaskad (Bourdev i Brandt,
2005; Gama i Brazdil, 2000; Li i Zhang, 2013; Pham i Cham, 2007; Vallez, Deniz i Bu-
eno, 2015). W wigkszosci z nich skupiono si¢ na réznych algorytmach selekcji cech, meto-
dach probkowania, czy tez dostosowaniu kaskady do konkretnego zestawu cech (np. Haar,
HOG?2, LBP?, itp.). Co wazne, w wickszoéci z tych prac gtéwny proces optymalizacyjny

jest nadal oparty na spelnieniu wymagan na etap, przy zalozonej liczbie etapéw. Niektorzy

2ang. Histogram of oriented gradients
Sang. Local binary patterns
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autorzy w celu otrzymania zmodyfikowanej kaskady projektowali nowe algorytmy boostin-
gowe, lepiej wpasowujace si¢ w procedure uczenia. Np. w pracach (Shen, Wang i Hengel,
2010; Shen, Wang, Paisitkriangkrai i in., 2013) zaproponowano tzw. ,efektywne klasyfika-
tory wezlowe” (ang. effective node classifiers) skupiajace sie na duzej asymetrii w danych.
Jednak w zwigzku z matematycznymi trudnosciami, oczekiwana liczba cech rzadko jest
gléwnym kryterium optymalizacji.

Jednym z niewielu wyjatkéw w tym kontekscie jest praca (Saberian i Vasconcelos,
2014). Autorzy wykorzystali metode gradientu prostego w celu jawnej optymalizacji La-
granzjanu reprezentujacego pewien kompromis pomiedzy wartoscig btedu dla kaskady
a wartoscig oczekiwana liczby uzytych cech. Wykorzystali oni w tym celu sztuczke po-
zwalajaca przeksztalci¢ nierdézniczkowalny rekurencyjny wzér opisujacy kaskade na jego
gltadki odpowiednik, wykorzystujac przyblizenie tangensem hiperbolicznym. W rozwiaza-
niu tym wszystkie etapy kaskady pozostaja otwarte. Kazdy krok gradientu prostego dodaje
nowy staby klasyfikator do ktoregos z etapow albo tworzy nowy etap poprzez klonowanie
ostatniego istniejacego. W zwiazku z tym rozwiazanie to nie jest kierowane wymaganiami
na etap. Posiada ono jednak pewne wady. Po pierwsze, gradient prosty moze potencjalnie
utknaé w lokalnym optimum, co jest prawdziwe w szczegdlnosci dla procedury uczacej ka-
skady (Sychel, Klesk i Bera, 2018). Po drugie, cigzko jest zgadna¢ z wyprzedzeniem dobra
wartos¢ dla mnoznika Lagrange’a (ktéry to mnoznik stanowi meta-parametr decydujacy
o sile kompromisu pomiedzy btedem a oczekiwang liczba cech). Po trzecie, przeprowadzana
optymalizacja jest w pewnym sensie wyczerpujaca. Nalezy bowiem sprawdzi¢ wszystkie
pochodne funkcjonalne bazujac na dostepnych do dyspozycji cechach dla kazdego otwar-
tego etapu. Na koncu wybierana jest pochodna, ktéra prowadzi do najwiekszej redukcji
kryterium optymalizacji. Innymi stowy, zaproponowany algorytm staje si¢ coraz bardziej
zlozony wraz z postepem nauki. Ztozonos¢ kolejnych krokéw powyzszego podejscia jest
rzedu O (Kn), gdzie K jest aktualna liczba etapéw, a n jest liczba cech.

Warto zauwazy¢, ze wydajnosé dzialajacej kaskady jest niezalezna od metody ucza-
cej, a zalezy bezposrednio od liczby cech wykorzystywanej srednio na okno. W zwiazku
z tym istnieje bezposrednie powigzanie miedzy wartoécia oczekiwang liczby cech a czasem
detekcji.

W niniejszej pracy doktorskiej zaproponowano dwie wspélpracujace ze soba techniki
pozwalajace na redukcje wartosci oczekiwanej liczby cech kaskady. Pierwsza z nich dotyczy
wymagan na etap. Sednem metody jest wykorzystywanie zapasu powstajacego w trakcie
uczenia kaskady pomiedzy nalozonymi wymaganiami na etap a faktycznymi uzyskanymi
wartosciami wskaznikéw FAR oraz czutosci. Zapas ten uzywany jest do wyznaczenia no-
wych poluzowanych wymagan dla dalszych etapéw kaskady. Druga zaproponowana tech-
nika to algorytm (lub raczej ogélna struktura algorytmiczna) oparty na przeszukiwaniu
drzewa oraz metodzie podzialu i ograniczen (ang. branch-and-bound). W proponowanym
podejsciu kolejne poziomy drzewa odpowiadajg kolejnym etapom kaskady. Wezty rodzen-
stwa reprezentujg warianty tego samego etapu z rézng liczbg zastosowanych cech. Przed-
stawione zostaly odpowiednie wzory na dolne ograniczenie optymalizowanej wartosci ocze-
kiwanej. W trakcie trwajacego poszukiwania, dolna granica jest na biezaco obserwowana.

Gdy wartosé¢ dla pewnej galezi przekroczy najlepsza odnaleziong do tej pory oczekiwana,
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galaz taka zostaje przycieta. Gdy przeszukiwanie zostanie zakonczone, jedna ze $ciezek
od korzenia do ktoregos z lisci wskaze kaskade z najmniejsza wartoscia oczekiwang liczby
cech. Oprécz dokladnej techniki przycinania, zostata takze zaproponowana jej aproksy-
macja bazujaca na predykcji wartoéci oczekiwanej.

Sama metoda podzialu i ograniczen jest uzytecznym narzedziem w informatyce. Po-
siada ona wiele zastosowan (Lawler i Wood, 1966; Morrison i in., 2016). Wéréd nich mozna
wymieni¢ chociazby poszukiwanie motywoéw regulatorowych w DNA w bioinformatyce (Jo-
nes i Pevzner, 2002), czy tez algorytm przycinania a-3 dla gier dwuosobowych (Brudno,
1963; Edwards i Hart, 1963; Newell i Simon, 1976; Samuel, 1959, 1967).

Tresci w niniejszej rozprawie zostaly zorganizowane w sposéb nastepujacy. Rozdzial 1
zawiera niezbedne elementy teoretyczne oraz zastosowang notacje, w szczegblnosci: opis
klasycznej kaskady klasyfikatoréw, boostingu oraz stabych klasyfikatoréw, i wreszcie defi-
nicje oczekiwanego kosztu obliczeniowego kaskady. Rozdzial 2 zawiera zestaw przyktadéw
geometrycznych pokazujacych nieoptymalnos$é klasycznego podejscia. Rozdzial 3 opisuje
algorytmy utworzone w celu poradzenia sobie z ta nieoptymalnosci, w tym wspomniane
powyzej poluzowane ograniczenia na etap oraz przeszukiwanie metoda podziatu i ograni-
czen. Rozdzial 4 przedstawia wyniki przeprowadzonych badan. Ostatni rozdzial (Rozdziat
5) zawiera natomiast uwagi koncowe podsumowujace prace oraz opis mozliwych kierunkéw

dalszego rozwoju badan.

Cel i teza pracy

Bezposrednia motywacja do sformulowania celu i tezy niniejszej pracy jest obserwa-
cja, ze Sciste przestrzeganie stalych wymagan czastkowych (wymagan na kazdy etap) dla
klasyfikatoréw wchodzacych w sktad kaskady zapewnia spelnienie wymagan koncowych,

jednak wynikowa oczekiwana liczba wyznaczanych cech moze nie by¢ optymalna.

Cel pracy: Opracowanie algorytmu uczenia kaskady klasyfikatoréow redukujgcego oczeki-
wang liczbe ekstrahowanych cech w poréwnaniu do algorytmu Violi © Jonesa przy zacho-

waniu koncowych wymagan dla czulosci i specyficznosci.

Teza: Poluzowanie wymagan czgstkowych z wykorzystaniem aktualizowanych srednich geo-
metrycznych oraz technik przeszukiwania drzewa uczenia umozliwia redukcje wartosci ocze-

kiwanej liczby cech ekstrahowanych przez kaskade klasyfikatorow.
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Rozdziatl 1

Wstep teoretyczny

Rozdzial ten zawiera opis podstawowych terminéw oraz algorytméw niezbednych do

zrozumienia dalszych czesci pracy m.in.: definicje wartosci oczekiwanej liczby cech dla ka-

skady i rézne sposoby jej wyznaczania, opis klasyfikatoréw wchodzacych w sktad kaskady

oraz notacje matematyczna.

1.1

Notacja

W tym punkcie przedstawiono notacje obowiazujaca w pracy oraz probabilistyczne

znaczenie najwazniejszych miar wystepujacych w kaskadzie klasyfikatorow:

K — liczba etapdéw kaskady,

(n1,n2,...,nK) — ciag zawierajacy liczbe ekstrahowanych cech na poszczegdlnych

etapach kaskady,

(a1,a2,...,ax) — FAR na kolejnych etapach (czestosé falszywych alarméw),
(di,da,...,dg) — czulo$é na kolejnych etapach (czestosé wykryé pozytywnych),
A — wymagany FAR dla calej kaskady,

D — wymagana czuloé¢ dla catej kaskady,

amax = AYE — wymagany FAR na etap (wariant klasyczny — obliczany jako

$rednia geometryczna),

dmin = DYX — wymagana czuloé¢ na etap (wariant klasyczny — obliczany jako

srednia geometryczna),

F = (F,..., Fg) — kaskada reprezentowana jako ciag zespotowych klasyfikatoréw

na poszczegolnych etapach,

Ay — FAR zaobserwowany az do k-tego etapu kaskady (Ap = [11<icp i),
Dy, — czuloéé zaobserwowana az do k-tego etapu kaskady (Dy = [[1<;<k di),
p — prawdopodobienstwo klasy pozytywnej (nieznane w praktyce),

1 — p — prawdopodobienistwo klasy negatywnej (nieznane w praktyce),

D = {(x; yi) }i=1,...,m — zbidr przykladéw uczacych,

11



ROZDZIAL 1. WSTEP TEORETYCZNY

o Xj = (zi1,%i2,...,Tin) — wektor cech opisujacy i-ty przyklad,

o y; € {—1,1} — etykieta klasy skojarzona z i-tym przyktadem,

e V — zbidr przykltadéw walidacyjnych,

o [s] — funkcja wskaZnikowa zwracajaca 1, jesli warunek s jest prawdziwy i 0 w prze-
ciwnym razie,

o || — operacja konkatenacji (np. dla kaskady F' = (F}, F»), F||F3 = (F1, F3, F3)),

e # — operacja mocy zbioru.

Rozwazmy dowolny przyklad uczacy (x,y) pochodzacy z tacznego rozktadu prawdopo-
dobienstwa zwiazanego z badanym zjawiskiem. Wéwczas probabilistyczny sens istotnych
dla kaskad wielkoéci mozna okresli¢ nastepujaco. Koncowe wymaganie dla czestosci fal-

szywych alarméw (FAR) oznacza, ze zachodzi¢ ma nieréwnos¢:
P(F(x)=+ly=—) < A. (L1)

Koricowe wymaganie dla czestosci wykryé pozytywnych (czulodci) oznacza, ze zachodzié
ma nierownos¢:

P(F(x)=+|y=+) = D. (1.2)
Aktualne (tzn. obserwowane po k etapach procedury) czestosci falszywych alarméw oraz

wykryé prawidtowych obserwowane podczas procedury uczacej sa rozumiane odpowiednio

jako:
ap = 1=P (Fy(x)= — [y=—, F1(x)=" - =F_1(x)=+)
= P (Fp(x)=+ ly=—, Fi(x)=---=F1(x)=+),,
dk =P (Fk(X): + |y=+,F1(x): co :Fk_l(X) = +) . (13)

Y

W pracy tej klasie negatywnej ‘—’ odpowiada wartos¢ —1, natomiast klasie pozytywnej
‘+’ wartos¢ 1.

Nalezy wyjasni¢, ze uzyty w zapisach (1.1), (1.2), (1.3) operator prawdopodobienstwa
P(-) nie bedzie w kontekscie algorytmicznym rozumiany w sposéb Scisty. Tzn. prawdo-
podobienstwa wspomnianych zdarzen beda tak naprawde utozsamiane z ich czesto$ciami
zmierzonymi na odpowiednio duzym walidacyjnym zbiorze danych, nie za$ miarami praw-
dopodobienstwa obliczonymi wzgledem tacznego rozkladu prawdopodobienstwa (ktory, jak
zaznaczono wczesniej, jest nieznany w praktyce).

Nalezy takze zaznaczy¢, ze pojawiajaca sie w dalszych treéciach funkcja sgn jest dwu-
warto$ciowym wariantem pelnej funkcji signum (z pominieciem mozliwosci 0) i jest okre-

lona jako:

(1.4)

1.2 Kaskada klasyfikatorow

Kaskada klasyfikatoréw (Viola i Jones, 2001, 2004) jest szczegblnym klasyfikatorem ze-

spotowym. To, co wyrdznia ja od innych algorytméw uczonych poprzez boosting, to fakt,
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ROZDZIAL 1. WSTEP TEORETYCZNY

ze kolejne silne klasyfikatory uwzglednione w kaskadzie uczone sa na takim podzbiorze
danych, w ktorym przyklady zostaly sklasyfikowane jako pozytyw na etapie poprzednim.
Kazdy etap kaskady uczony jest zwykle tym samym algorytmem boostingowym. W ory-
ginalnej pracy Violi i Jonesa autorzy zaproponowali wykorzystanie algorytmu Discrete
AdaBoost, dzieki czemu klasyfikator ten jest zdolny do selekcji cech. W przeciwienistwie
do typowych klasyfikatoréw, w kaskadzie nadanie etykiety podanemu na wejécie punk-
towi x nie wymaga stalego kosztu obliczeniowego. W przypadku kaskady jest to zalezne
od podobienstwa x do poszukiwanego obiektu np. twarzy. W momencie gdy punktowi da-
nych, na danym etapie zostanie przypisana klasa negatywna, to jest on odrzucany z dalszej
analizy (nie wchodzi na kolejny etap), co przedstawiono na Rys. 1.1. W zwiazku z tym
rézne okna obrazu wymagaja réznej liczby cech do sklasyfikowania ich zawartosci, a czas

klasyfikacji zalezy bezposrednio od $redniej liczby cech przypadajacej na okno.

@ 1 1 1 1 1

-1 -1 -1 -1

Rysunek 1.1: Schemat kaskady klasyfikatorow. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

W podejsciu zaproponowanym w pracy (Viola i Jones, 2001) konieczne jest ustale-
nie wymagan koncowych, ktére nauczona kaskada powinna spelniaé, sg to odpowiednio
maksymalny FAR oraz minimalna czuto$é. Charakterystyczne dla tego podejscia sg state

wymagania czastkowe (wymagania na etap), ktére mozemy obliczy¢ jako

, dmin = DF. (1.5)

=]~

Omax = A

Algorytm 1 przedstawia klasyczny proces uczenia kaskady klasyfikatorow. Warto zwro-
ci¢ uwage, ze w koncowej linii pseudokodu zwrédcona zostaje kaskada w postaci (Fy, Fo, . ..,
Fy), zamiast (Fy, Fy, ..., Fik). Jest to spowodowane tym, ze procedura uczaca zgodna z tym
podejsciem moze zostaé¢ zakonczona wczesniej, gdy k£ < K, pod warunkiem, ze konicowe
wymagania (A, D) dla calej kaskady zostaly spelnione, to znaczy Ay < Ai Dy > D.

Kolejnym fragmentem, na ktoéry nalezy zwréci¢ uwage jest krok ,Dostosuj prég de-
cyzyjny”, gdyz wymaga on dokladniejszego wyjasnienia. Patrzac na rzeczywistoliczbowe
odpowiedzi kazdego z etapdéw mozna wybraé¢ odpowiednie progi decyzyjne dla osiagniecia

zadanej czutosci lub miary FAR. Decyzja dla etapu jest w rzeczywistosci obliczana jako:
sgn(Fi(x) — b),

gdzie 0y, jest progiem decyzyjnym dla k-tego etapu. Zalézmy, ze (v1, ..., v4y, ) oznacza ciag
posortowanych, v; < v;y1, rzeczywistoliczbowych odpowiedzi nowego etapu kaskady Fj1
uzyskanych dla przyktadéw pozytywnych Vp C V w zbiorze walidacyjnym. Wtedy wymog

dmin na etap moze zostaé spelniony dzieki wybraniu progu jako odpowiedniej wartosci
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z tego ciagu, stojacej w przyblizeniu na pozycji (1 — dyin) - #Vp, tzn.:

Ok-+1 = V(1 —dunin) #Vp |- (1.6)

Algorytm 1 Algorytm uczacy kaskade klasyfikatoréw ze stalymi wymaganiami na etap
(podejscie klasyczne).
Algorytm TRAINVJCASCADE(D, A, D, K, V)
Ustal podzbiér przykladéw pozytywnych P i negatywnych A w ramach zbioru D.

F:=(). > poczatkowa kaskada — pusty cigg
Qmax = AI/K, dimiy := DYE.
Apg:=1,Dy:=1, k:=0.
Dopdki A, > A powtarzaj
Nyt =0, Fry1:=0, Ay := Ay
g1 = Apy1 /Ay
Dopdki agy1 > amax powtarzaj
Naucz nowy staby klasyfikator f (wykorzystujacy jedna wybrana ceche)
uzywajac przykladéw w zbiorach P i N.
Fyp1:=Frp + f.
Ng41 = Ngy1 + 1.
Dostosuj prog decyzyjny 011 dla Fi11, tak aby spelnit wymaganie dpip.
Uzyj kaskady F'||Fj41 na zbiorze walidacyjnym V), aby zmierzy¢ A1 i Dyq.
aps1 = Apy1/Ag.
F := F||Fy1.
Jezeli Apy1 > A to
N = 0.
Uzyj aktualnej kaskady F' w celu uzupelnienia zbioru N falszywymi wykry-
ciami probkowanymi z obrazow nie zawierajacych wykrywanych obiektdw.
k:=k+1.
Zwr6é F = (F1, Fsy, ..., Fy).

1.3 Boosting

Kazdy kolejny etap kaskady klasyfikatorow powstaje zwyczajowo poprzez wykonanie
pewnego algorytmu boostingowego, w wyniku ktorego otrzymujemy zespot tzw. stabych
klasyfikatoréw.

Historyczna motywacja, ktéra doprowadzila do opracowania algorytmoéw boostingu
bylo pytanie: ,czy zespot stabych klasyfikatoréw moze utworzy¢ pojedynczy silny kla-
syfikator?” (Kearns, 1988; Schapire, 1990). Stabymi klasyfikatorami zazwyczaj bywaja:
klasyfikatory jednoregutowe (decision stumps), plytkie drzewa decyzyjne, naiwne klasy-
fikatory Bayesa, proste sieci neuronowe, maszyny SVM. Wplyw stabych klasyfikatoréw
wchodzacych w sktada zespotu na ostateczny wynik klasyfikacji jest rézny i zalezy od ich

skutecznodci uzyskanej w trakcie nauki. W kolejnych rundach boostingu zmieniaja sie wagi
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(priorytety) poszczegdlnych przykladéw. Im wiecej razy dany przyktad byl niepoprawnie
sklasyfikowany, tym wieksza bedzie jego waga, a co za tym idzie koszt, ktory do kryte-
rium bledu wnosi tenze przyktad. Tym samym kolejne rundy boostingu beda zmuszone
stara¢ sie sklasyfikowaé ten przyktad prawidlowo. Zaletami boostingu jest zdolno$¢ do
automatycznej selekcji cech oraz wysoka odpornoéé¢ na przeuczenie.

Ponizej znajduje sie opis dwéch podstawowych algorytmoéw boostingowych: Discrete
AdaBoost (AdaBoost) wykorzystywanego w klasycznej kaskadzie oraz uzywany przez au-

tora niniejszej pracy Real AdaBoost (RealBoost).

1.3.1 Discrete AdaBoost

W przypadku algorytmu Discrete AdaBoost stabe klasyfikatory wchodzace w sktad
wynikowego klasyfikatora sa binarne i zwracaja wartosci ze zbioru {—1, 1}. Sila poszcze-
gblnych klasyfikatoréw wyrazana jest za pomocg wspdlczynnikéw ay, ktorych wartosé
zalezy od wartosci bledu klasyfikacji na zbiorze uczacym wazonego wagami w; przykla-
déw uczacych. Im ten blad jest blizszy wartosci 1/2, tym mniejsza jest sila klasyfikatora
(Freund i Schapire, 1996, 1999).

Algorytm 2 Algorytm uczacy klasyfikator Discrete AdaBoost.

Algorytm TRAINADABOOST(D) > D = {(x; ¥i) }i=1,..m

1
m’

Przypisz jednakowe wartosci wag dla kazdego z przyktadow w; := i=1,...,m.
Dlat:=1,...,T powtarzaj
Naucz staby klasyfikator fi(x) € {—1,1} uwzgledniajac wagi w.

Oblicz blad €; := Y i wi [fi(xi) # i
Oblicz site klasyfikatora oy := %ln 1;—1?
Zaktualizuj wagi w; := wiem =)y =1 m.

Znormalizuj wagi tak, aby > /", w; = 1.

Zwr6é Fpa = (f1, fay .-, f1)-

Do obliczenia odpowiedzi tego klasyfikatora stosuje sie dwuwartosciows, funkcje signum

(1.4), gdzie argumentem jest wazona suma odpowiedzi stabych klasyfikatoréw:

T
Fpa(x;) = sgn <Z atft(xi)> - (L.7)

t=1

Wybér wspélezynnika sity klasyfikatora o = %lnlz—:t motywowany jest kryterium

bledu wyktadniczego postaci:

m
Zy = Zwie_atft(xi)yi. (1.8)
i=1
Warto zaznaczy¢, ze powyzsze kryterium lub tez funkcja bledu stanowi gorne i gladkie

ograniczenie na tradycyjny btad zero-jedynkowy:

e =y wi[fi(xi) # il - (1.9)

i=1
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W celu zminimalizowania (1.8) nalezy przyréwnaé¢ do zera pochodna ze wzgledu na oy

oraz pogrupowaé odpowiednio wyrazy sumy:

0Z; _ 9 o e
87% = 0, Biogt ( Z w;e + Z w;e ) = 0. (110)

fe(xi)=ys fe(xi)#y;
Wiedzac, ze suma wag przyktadéw btednie rozpoznanych wynosi €; otrzymujemy dalej:
(;Zt((l —e)e M+ Eteo“) =0,
(1 —€)(—e )+ ee™ =0,
ere™ = —(1 —e)(—e ™). (1.11)

Po zlogarytmowaniu stronami otrzymujemy widoczne w Algorytmie 2 wyrazenie:

Ine, +ap =In(1 —€) — ay,

1—
2at:1n( Et),
€¢

at:;ln<1_€t). (1.12)

€t

Rysunek 1.2 przedstawia wykres « jako funkcji €. Jak mozemy zauwazy¢, wraz z oddala-
niem sie wartosci € od punktu % rosnie bezwzgledna waga danego klasyfikatora. Dodat-
kowo warto zauwazy¢, ze w przypadku, gdy dla ktéregos ze stabych klasyfikatoréw wartosé
€> %, to waga « zmieni jego odpowiedz na przeciwna. Czyli klasyfikator o bledzie np. 10%

jest tak samo dobry jak zanegowany klasyfikator o bledzie 90%.

1—c¢
n

Rysunek 1.2: Wykres zaleznodci miedzy wartoscia ¢ a wartoscia a. (Zrédlo: opracowanie

wlasne)

1.3.2 Real AdaBoost

W algorytmie Real AdaBoost stabe klasyfikatory sa rzeczywistoliczbowe, a ich odpo-

wiedz jest zazwycza] przyblizeniem polowy przeksztalcenia logit:

1, Puly =1
Flo0) =I5 (1.13)
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gdzie P, stanowi oszacowanie rozktadu klas warunkowanego na x przy uwzglednieniu wag
w (Friedman, Hastie i Tibshirani, 1998). Wynika to z faktu, ze w przypadku tego klasy-
fikatora zamiast bledu zero-jedynkowego jako kryterium uzywany jest blad wyktadniczy.
Btad ten stanowi gorne i gladkie ograniczenie na blad zero-jedynkowy. Oczekiwany btad
wykladniczy wzgledem nieznanego rozktadu tacznego p(x,y) = P(y|x)p(x), generujacego
dane, wynosi:

Ep (efF(x)y) = /xzyE{—Ll} e P P(y|x)p(x)dx, (1.14)

a funkcja minimalizujaca ten blad to wlasnie polowa przeksztalcenia logit:

F(x)==In (1.15)
Py = —1[x)
Algorytm 3 Algorytm uczacy klasyfikator Real AdaBoost.
Algorytm TRAINREALBOOST(D) > D = {(x; i) }i=1,...m
Przypisz jednakowe wartosci wag dla kazdego z przykltadéw w; := %, i=1,...,m.

Dlat:=1,...,T powtarzaj
Uzywajac wag w i oszacowan rozkltadéw warunkowych P, (y = £1]x),
naucz staby klasyfikator f;(x) € R odpowiadajacy zgodnie ze wzorem (1.13).
Zaktualizuj wagi w; 1= wje [tV =1 ... m.

Znormalizuj wagi tak, aby >/, w; = 1.

Zwrdoé FRA = (fl;f??' . 'afT)'

W zwiazku z wprowadzona zmiana nie ma potrzeby stosowania wspoélczynnikow oy
do okreslenia sity poszczegdlnych stabych klasyfikatoréw, poniewaz zostala ona niejako
swpleciona” w sama funkcje odpowiedzi, a decyzja klasyfikatora zespotowego obliczana
jest jako:

T
Fra(x;) = sgn <Z ft(xi)> : (1.16)

t=1
1.4 Stabe klasyfikatory

Wedlug pomystodawcéw boostingu (Freund i Schapire, 1999; Kearns, 1988; Schapire,
1990) jako staby klasyfikator mozemy w skrajnej postaci rozumieé klasyfikator niewiele
lepszy od rzutu moneta. W klasycznej kaskadzie wg pomystu Violi i Jonesa (Viola i Jones,
2001, 2004), jako stabe klasyfikatory wykorzystano klasyfikatory jednoregutowe (ang. de-
cision stumps), ktére mozna rozumieé¢ jako dwupoziomowe drzewa decyzyjne z jednym
rozcieciem (korzen i dwéjka potomkdéw). Lecz nie sa one jedyna mozliwoscia, réwnie dobrze
moga to by¢ wspomniane w punkcie 1.3: plytkie drzewa decyzyjne, naiwne klasyfikatory
Bayesa, proste sieci neuronowe, maszyny SVM, czy np. plaszczyzny decyzyjne (w szcze-
gé6lnosci nawet losowe) lub inne. W praktyce staby klasyfikator powinien wykorzystywaé
niewielka liczbe cech, pozwalajac tym sposobem algorytmowi boostingowemu na selekcje
cech. Jest to szczegdlnie istotne z punktu widzenia budowy kaskady, poniewaz pozwala na

zréznicowanie liczby cech na poszczegdlnych jej etapach.
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1.4.1 Klasyfikator jednoregutowy — decision stump

Klasyfikator ten jest dwupoziomowym drzewem decyzyjnym z dwoma terminalami
(lisémi). Swoja decyzje opiera na trzech wartosciach: numerze cechy, wartoséci progu, oraz
kierunku nieréwnosci (tzw. polaryzacji). Wartosci te sa dobierane w taki sposéb, aby
zminimalizowa¢ btad klasyfikacji na zbiorze uczacym, a w przypadku wykorzystania ich
w algorytmie boostingowym minimalizacji ulega wazony blad klasyfikacji (Ai i Langley,
1992). Odpowiedz klasyfikatora jednoregutowego dla punktu danych x; ma nastepujaca
postaé:

) = L ¢ (xi5—0)20;
-1, ¢-(x; —0) <0,

(1.17)

gdzie j oznacza numer wybranej cechy, ¢ € {—1,1} kierunek nieréwnosci, a 6 warto$é
progu.

Aby zastosowaé ,decision stumps” w algorytmie RealBoost, wartosci {—1,1} nalezy
zastapi¢ przyblizeniem polowy przeksztalcenia logit (1.13). W tym celu dla kazdego z ter-

minali nalezy oszacowaé P, (y = £|x), gdzie:

' wi, ¢ (x5 —0) = 0;
Puly = +10x;,0,¢) = § 1 #0700 w0
> w;,

{i: q&(xi,j —9)<0, inil}

(b . (Xi,j — 9) < 0. (118)

1.4.2 Rozklady normalne

Rozktady normalne, stosowane jako stabe klasyfikatory, takze dziataja w oparciu o je-
den wyselekcjonowany atrybut. W trakcie nauki tego klasyfikatora dokonywana jest aprok-
symacja rozktadéw atrybutéw pod warunkiem klas® p(x;|y = £1) przez rozktady normalne
(Rasolzadeh i in., 2006):

1
Puw(zjly = £1) = exp<
o ,/271'0]2-i

gdzie pj+ i ajz-i oznaczaja $rednie i wariancje odpowiednio dla klasy pozytywnej i nega-

(1.19)

—(z; — Mji)2>

2
20ji

tywnej przy ustalonym j-tym atrybucie. W zwiazku z koniecznoscia uwzglednienia wag

przykladéw (bioracych udzial w boostingu), srednie i wariancje z powyzszego wzoru obli-

czamy jako:
m m
Y WX Y WX
i:ll i:ll
Yi=— Yi=
Hj— = —m Hi+ = —m ) (1.20)
>, w; > w;
i=1 i=1
Yyi=— yi=1
Z 2 L 2
> Wiy, > WiXj;
i:ll i:ll
2 yi=— 2 2 Y= 2
Oj- = "—m —  Hj i+ T T m — My (1.21)
>, w; > w;
i=1 =1
yi=— yi=1

a dokladniej aproksymacja funkcji gestoéci tych rozkladéw
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ROZDZIAL 1. WSTEP TEORETYCZNY

Odpowiedz nauczonego klasyfikatora wyznaczana jest poprzez twierdzenie Bayesa i w for-

mie zlogarytmowanej jako:

f(X7,> — lln pw(xz,]’y = 1); (z — 1)

2 Puw(xijly = —1)Pu(y = —1)
1 )2 )2
_ 1 ((Xw 2:“3 )T (xiy QMH) i 4 W( y=1 )) (1.22)
2 205_ 205, U]+ (y —1)
gdzie j oznacza indeks cechy, dla ktérego kryterium wykladnicze jest najmniejsze, nato-
miast ]3w (y==+1)= > w; sa aktualnymi oszacowaniami prawdopodobienstw klas.
i y;==+1

1.4.3 Kosze z odpowiedzig rzeczywistoliczbowa

Kosze z odpowiedzia rzeczywistoliczbowa przedstawione w pracy (Rasolzadeh i in.,
2006) stanowia pewnego rodzaju usprawnienie rozkladéw normalnych stosowanych jako
stabe klasyfikatory. Kosze, w przeciwienstwie do rozkladéw normalnych, pozwalaja przy-
bliza¢ wielomodalne rozktady warunkowe funkcjami kawatkami statymi. Klasyfikator ten
mozna poréwnaé¢ do dwupoziomowego drzewa decyzyjnego z ta réznica, ze wprowadza sie
wieksza niz dwa liczbe terminali (lisci). Progi decyzyjne sa tutaj roztozone réwnomiernie,
dzielac dziedzine wybranego atrybutu na B réwnych fragmentéw nazywanych koszami. Po-
dobnie jak w przypadku modyfikacji ,,decision stumps” dla algorytmu RealBoost, kazdy
z koszy posiada swoje wlasne oszacowanie P, (y = +|x). Zalézmy, ze [a1, ag] reprezentuje
przedzial zmiennosci pewnej cechy. Chcac obliczyé numer kosza 5(z) € {1,...,B}, do

ktorego nalezy dany argument x mozemy postuzyé sie wzorem:

17 T < ai;
Blx)={[B- 4], a1 <z <ay; (1.23)
B) €T > ag.

Zmnajac indeks kosza odpowiedz klasyfikatora mozemy obliczy¢ jako:

(%) = 5 lo (W) , (1.24)

Wy (b) = > w, b=1,...,B, (1.25)
{i: yi=1, B(xi,j)=b}

W_(b) = > wi, b=1,...,B, (1.26)

{i: yi=—1, B(x4,)=b}

gdzie j oznacza numer wybranego atrybutu za$ Wy (b) reprezentuja sumy wag boostingo-

wych pozytywow i negatywdéw w poszczegdlnych koszach.

Rys 1.3 ilustruje opisane powyzej réznice w sposobie aproksymacji funkcji gestosci

rozktadu przez wspomniane klasyfikatory.
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0.10
Rozkiad klasy pozytywnej
0.08 - ﬁ - = Przybl!;en!e rozkia.dem normalﬂym
o~ Przyblizenie funkcjg kawatkami statg
N
- Rozktad klasy negatywnej
0.06 / — — — Przyblizenie rozkladem normalnym
/ Przyblizenie funkcjg kawatkami statg

N
0.04 - /] k% \\%
0.02 - % \\QY
. i N
% —

= I

0.00 - ! == —

0.02 - L: \;z\\‘“‘f,,/ﬂ

0.06 —

Rysunek 1.3: Zasada dzialania klasyfikatorow opartych o rozktady normalne oraz koszy

z odpowiedzig rzeczywistoliczbowa. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

1.5 Oczekiwana liczba ekstrahowanych cech

W niniejszym punkcie przedstawiono dwa doktadne podejscia i jedno przyblizone po-
zwalajace na wyznaczenie oczekiwanej liczby ekstrahowanych cech dla kaskady klasyfika-
tor6w (Sychel, Klesk i Bera, 2018).

1.5.1 Wzér oparty na definicji

Nalezy przypomnieé, ze zgodnie z przyjeta notacja ny oznacza liczbe cech ekstrahowang
przez k-ty etap kaskady. Wiedzac, ze kaskada konczy dzialanie po przebyciu pewnej liczby
etapéw, oraz ze rozpoczety etap musi sie zakonczyé (wszystkie cechy na danym etapie
musza zosta¢ wyznaczone), mozliwymi wynikami dla zmiennej losowej opisujacej zdarzenia
roztaczne sa: my, ny + n2, ..., n1 + ng + --- + ng. Stad, zgodnie z definicjg wartosci

oczekiwanej, oczekiwana liczba cech moze zostaé¢ obliczona nastepujaco:

E((nl,...,nK)) = Z ( Z m) <p( H di) (1 — dy)lk<K]

1<k<SK 1<i<k 1<i<k

+(1-p) ( 11 ai) (1— ak)[k<K]>. (1.27)

1<i<k

Dla przyktadu, gdy rozpiszemy powyzszy wzoér dla K = 4 otrzymamy:

E((n1,n2,n3,m4)) = (n) (1 = di) + (1 = p)(1 — 1))

+ (n1 +n2)(pd1(1 —d2) + (1 — p)ai(1 — az))
+ (n1 + n2 + n3)(pdida(1 — d3) + (1 — p)araz(l — a3))
+ (7”L1 + ng +n3g + n4)(pd1d2d3 + (1 — p)alagag). (1.28)
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Jak widaé we wzorze wystepuja odpowiednie iloczyny prawdopodobienstw tj. czutodci d
lub FAR aj, w zaleznosci od klasy (pozytywna / negatywna), oraz iloczyny te sa przysta-
wione do kolejnych mozliwych wartosci zmiennej losowej: n1, ni +ng, n1 +ng+ns, ni +

no + N3 + ng4.

1.5.2 Wzér przyrostowy i jego aproksymacja

Grupujac wyrazenia we wzorze (1.27) ze wzgledu na nj; mozemy otrzymaé alterna-

tywny, znacznie prostszy, wzor:

E((nl,...,nK)): Z ng | p H d; + (1 —p) H aj | . (1.29)

1<k<K 1<i<k 1<i<k
Obydwa powyzsze wzory posiadajg jednak istotna wade. Jest nia koniecznosé posia-
dania informacji o prawdziwym rozkladzie prawdopodobienstwa (p, 1 — p) dla uzywanych
danych, ktory w praktycznych zastosowaniach jest czesto nieznany. Wiedzac jednak, ze
w zadaniach detekcji prawdopodobienstwo klasy pozytywnej p jest zazwycza]j bardzo male
(przewaznie p < 10™%), wartoéé oczekiwana moze zostaé¢ przyblizona z duza doktadnoscia

na podstawie sumy zwiazanej tylko z klasa negatywna w nastepujacy sposéb:

~

E((nl, e ,nK)) = Z ng H a; ~ E((nl, e ,nK)). (1.30)
1<k<K  1<i<k

Co ciekawe, warto wspomnieé, ze w oryginalnej pracy Violi i Jonesa (Viola i Jones,

2004) autorzy zaproponowali niepoprawny wzér do oszacowywania wartosci oczekiwanej

ekstrahowanych cech, mianowicie:

K

k-1
EVJ((nl,...,nK)) :kglnk 1;]%7}, (131)

gdzie r; reprezentuje ,czestos¢ wskazan pozytywnych” dla i-tego etapu, co odpowiada

wyrazeniu:
K

k—1
EVJ((nl, .. ,nK)) =", [] (pdi + (1 — p)ay). (1.32)
k=1 =1

Mnozac czestoséci wskazan pozytywnych dla etapow otrzymamy mieszane wyrazy postaci
d;aj;, ktére nie posiadaja zadnego probabilistycznego sensu. Np. dla k = 3 iloczyn pod
sumag wyniesie:

(pd1 + (1 = p)a1) (pd2 + (1 — p)az),

gdzie wyrazenia dyas i a1ds nie maja sensu, poniewaz ten sam punkt danych x nie moze

zmieni¢ swojej etykiety poruszajac sie wzdtuz kaskady.
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Rozdziat 2
Przyklady geometryczne

Klasyczny algorytm uczenia kaskady (o ustalonych czastkowych wymaganiach na czu-
log¢ i FAR dla kazdego etapu) moze prowadzi¢ do nieoptymalnych rozwiazan pod wzgle-
dem oczekiwanej liczby ekstrahowanych cech. W celu weryfikacji powyzszego stwierdzenia
w niniejszym rozdziale zostaly poddane analizie trzy odpowiednio skonstruowane przy-
ktady geometryczne pozwalajace zauwazy¢ wspomniana nieoptymalnosé oraz jej przyczyny
(Sychel, Klesk i Bera, 2018).

2.1 ,,Kostka w rogu”

Rozwazmy rozklad danych zawarty w n-wymiarowej kostce jednostkowej, gdzie przy-
ktady klasy pozytywnej zawarte sa w prostopadlos$cianie umieszczonym w jednym z rogéw
kostki. Rozklad prawdopodobienstwa nad (z1,...,2,) € [0,1]™ jest jednostajny dla calej

dziedziny. Prostopadtodcian zawierajacy pozytywy zdefiniujmy jako zbidr:
P=A{(z1,...,zy) €[0,1]" : 0 < x5 < wj},

gdzie 0 < w; < we < ... < wy < 1 stanowia wymiary prostopadloscianu (uporzadkowane

rosnaco). Klasa negatywna stanowi dopelnienie klasy pozytywnej do calej kostki:
N =[0,1]"\ P.

Opisany problem jest deterministyczny tzn. klasy mozna jednoznacznie rozdzieli¢ cie-
ciami prostopadlymi do osi uktadu. Na potrzeby tego zadania rozpatrzmy wariant algo-
rytmu uczacego kaskade klasyfikatorow dziatajacy bezposrednio na ciaglych rozktadach,
zamiast na skonczonym zbiorze danych.

Zalézmy, ze liczba etapéw K oraz koncowe wymagania D, A (czulosé, FAR) dla calej
kaskady zostaly narzucone. Kazdy etap kaskady bedzie sktadal si¢ z pewnej grupy cieé
prostopadlych do osi (podobnie jak w przypadku ,decision stump6w”). Zbiér wyznaczony
przez te ciecia bedzie odpowiadal pozytywnej odpowiedzi klasyfikatora dla danego etapu.
Przypuéémy, ze algorytm dodaje ciecia kolejno i pojedynczo. Algorytm 4 reprezentuje

powyzsza procedure.
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Algorytm 4 Uczenie kaskady w stylu podejscia Violi-Jonesa na potrzeby przyktadu
kostka w rogu”.
Algorytm TRAINVJCASCADEEX1(D, A, K)
dmin := DYE | apax = AVE,

Dla k:=1,..., K powtarzaj

ng =0, dg :=0, ap := 1.
Dopdki (di < dmin lub ax > amax) powtarzaj
Znajdz ceche x; oraz punkt ciecia s; (wzdluz x;), ktéry zminimalizuje
btad klasyfikacji.
Dodaj cigcie (xj,s;) do aktualnego etapu.
ng :=ng + 1.
Oblicz dj, ag.

Zwréé (nq,ne,...,ng).

Rozpatrzmy przypadek, gdzie D = 1 (w zwiazku z tym takze dpi, = 1). Warunek ten

niesie za soba nastepujace konsekwencje:
1. cigcia muszg by¢ wykonywane w punktach s; o wspétrzednych réwnych wj,
2. kolejne wybrane cechy odpowiadaja ich naturalnemu porzadkowi zi, zs, .. ..

Powdd stojacy za pierwsza konsekwencja jest taki, Zze dla s; < w; stuprocentowa czutos$é
nie moze zostac osiggnieta, natomiast dla s; > w; FAR zostanie niepotrzebnie zwigkszony.
Druga konsekwencja zwigzana jest z tym, ze kolejne wymiary prostopadloécianu zostaly
ulozone rosnaco (w1 < wp < ... < wy). Dlatego ciecie dla cechy z;, wykonane przed
cieciem dla cechy x;,, gdzie ji > jo, spowoduje wzrost miary FAR (co za tym idzie nie
minimalizuje bledu). Rysunek 2.1 ilustruje rozklad danych i kolejne optymalne ciecia dla

przyktadu ,kostka w rogu” i n = 3.

X3
X3

X3
Ws
W3
W3

_

2
Xl XZ

Rysunek 2.1: Przyktad pierwszy ,kostka w rogu”: ilustracja dla n = 3. (Zrédlo: opraco-

wanie wlasne)
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2.1.1 Wz6ér na FAR dla ,,kostki w rogu”

Na potrzeby dalszej analizy wprowadzony zostanie wzor pozwalajacy na wyznaczenie
wartosci FAR. Wzér ten zaklada optymalng warto$¢ s; = w; i wyraza warto$¢ FAR wy-
nikajaca z wykonania n; nowych cieé¢ (wykorzystania n; nowych cech) zaktadajac, ze ng

cie¢ zostato juz wykonanych.

no+n; n
' H wj . 1-— ‘ H wj
FAR(n;;no) = J=1+no _ Jj=1+no+n; (2.1)
1-— H wj
j=14no

Na przyklad, jesli n = 3 i zostanie wykonane 1 ciecie wynikowy FAR bedzie réwny:

wy (1 — we - w3)

FAR(1;0) =

1 —wp-wy-ws
Jedli po wykonaniu pierwszego ciecia chcemy dokona¢ dwéch kolejnych FAR wyniesie:

wg-wg(l—l)

FAR(2;1) = =0.

1 —ws-ws
Wartosé 1—1 wystepujaca w liczniku jest wynikiem pustego iloczynu H?Zl 1140 Wj TOWNEZO
zgodnie z definicja 1.

Wzoér (2.1) pozwala nam ponownie zauwazyé, ze cechy na podstawie ktérych doko-
nujemy cie¢ w tym przykladzie geometrycznym, musza by¢ wybierane zgodnie z ich na-
turalnym porzadkiem. Jedli algorytm wybratby cechy w innej kolejnosci, to oba czynniki
w liczniku wzrostyby przy ustalonym mianowniku.

Nalezy takze zauwazy¢, ze wzér (2.1) pozwala obliczaé FAR przyrostowo, tzn. dla

wszystkich liczb naturalnych ng, ni, ny zachodzi
FAR(n1 + na;ng) = FAR(n1;no) - FAR(n2; ng + n1). (2.2)
Wykonanie ny + ng nowych cie¢ po wezedniejszym zrealizowaniu ng cieé jest rownowazne

do wykonania n; cie¢, a nastepnie kolejnych ng cieé¢ (gdy ng 4+ n1 poprzednich cieé¢ zostato

juz zrealizowanych).

2.1.2 Optymalna kaskada dla ,kostki w rogu”

Mozemy teraz przystapi¢ do poszukiwania optymalnej kaskady dla ,kostki w rogu”,
badajac rézne wartoéci K. W tym celu zostang wykorzystane dwie techniki: doktadana
(oparta na wyczerpujacym przeszukiwaniu) oraz przyblizona (wykorzystujaca metody nu-
meryczne).

Niech N* bedzie optymalna liczba cech wystarczajaca do osiagniecia narzuconej war-
tosci A (miara FAR).

N* = min{n; : FAR(n;;0) < A}

Mozliwe jest, ze Algorytm 4 uczacy kaskade znajdzie
N=n+---4+ng>N"
cech. Nadmiar ten moze byé¢ spowodowany przez konieczno$é osiggniecia wymagan czast-

kowych (dpmin, amax) pPrzez kazdy etap kaskady.
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Metoda dokladna — wyczerpujace przeszukiwanie

Znajac liczbe etapow poszukiwanej kaskady K mozna zauwazyé, ze liczba réznych

N*—1
(1) o

Obserwacja ta zostanie wyjadniona na dwa sposoby.

kaskad zawierajacych N* cech wynosi:

Wyjasnienie 1: Kazdy etap musi posiada¢ co najmniej jeden staby klasyfikator. Ka-
skady konczace sie zerami w ciagu (ni,...,n,) moga zosta¢ pominiete. Kaskady te po-
siadatyby wiekszg wartoscé E((nl, . ,nk)) niz kaskady nie konczace si¢ zerem a wyko-
rzystujace taka sama liczbe cech N*. Wzér (2.3) moze zostaé zinterpretowany jako liczba
sposobow na umieszczenie K — 1 separatoréw w napisie 2,3, ..., N* reprezentujacym ko-
lejne indeksy cech (pomijamy tu indeks 1, jako ze pierwsza cecha zawsze wchodzi w sklad
pierwszego etapu). Na przyklad, jezeli N* = 71 K = 3 jedng z kaskad jakie mozemy
utworzy¢ jest:

(n1, n2, n3)

2,3,4,5,6,7 — 1|2,3/4,5,6,7 —
(1, 2, 4

J

gdzie podkreslniki oznaczajg ceche, przed ktéra postawiony bedzie separator. Inng kaskada

spelniajaca powyzsze warunki moze by¢ np. kaskada:

(nla na, 7’L3)

2,3,4,5,6,7 — 1,2/3|4,5,6,7 —
2, 1, 4

Wyjasnienie 2: Rozpatrzmy rézne przypisania ze zbioru stabych klasyfikatoréw (zwia-

zanych z pojedynczymi cechami) do zbioru etapéw kaskady:
{1,2,....N*} = {1,2,...,K}.

Jedli na moment pominiemy ograniczenie méwiace, ze na kazdym etapie musi by¢ co
najmniej jeden klasyfikator, to liczba mozliwych przypisan bedzie rowna liczbie N*-ele-

mentowych kombinacji z powtérzeniami zbioru K-elementowego:

N*+K -1
N* ’
Wspomniane ograniczenie moze zosta¢ wprowadzone poprzez podstawienie N* := N* — K

(poniewaz K klasyfikatoréw, 1 na kazdy etap, jest ustalonych w kaskadzie od poczatku).
Prowadzi to do nastepujacej liczby kaskad

N —K+K-1) (N-1) (N*—1
N*— K C\N -K) \K-1)
co odpowiada wzorowi (2.3). Kodowanie przykladowej kaskady (n1,ne,n3) = (1,2,4) z po-

przedniego objasnienia moze by¢ teraz odzwierciedlone poprzez nastepujacy napis przed-

stawiajacy kombinacje z powtorzeniami:

25



ROZDZIAL 2. PRZYKLADY GEOMETRYCZNE

Algorytm 5 Wyczerpujace przeszukiwanie w poszukiwaniu optymalnej kaskady (na po-

trzeby przykladu ,kostka w rogu”).

Algorytm EXHAUSTIVECASCADES(A, D, K, N)

E* = oo. D> najlepsza wartosé¢ oczekiwana do tej pory
(Nf, ey N[*() = @ > najlepsza kaskada do tej pory
c = (1’ R N — K) > poczatkowa kombinacja

Dopdki prawda powtarzaj
Dekoduj ¢ w kaskade (ni,...,nkg).
Oblicz (dy,...,dk) i (a1,...,aK).
Jezeli [[E ;dpy > D i [ ar < Ato
Oblicz E zgodnie ze wzorem (1.30).
Jezeli £ < E* to
E*:=F.
(N{,...,N§) == (n1,...,nK).
¢ :=NEXTCOMBINATION(¢, N — 1).
Jezelic=(1,...,N — K) to > ponownie uzyskano poczatkows kombinacje
Zwréé (NY,...,Nj), E*.

Algorytm 5 przedstawia procedure wyczerpujacego przeszukiwania kaskad. Funkcja
NEXTCOMBINATION(-) reprezentuje iteracyjna procedure generowania kombinacji dostepna
w wickszoéci érodowisk programistycznych!. Poczatkowa kombinacja (bez powtérzen) jest
dekodowana tworzac kaskade o postaci (N — K +1,1,1,...,1), nastepna do postaci (N —
K,2,1,...,1), proces ten jest powtarzany w petli, az do ostatniej kaskady (1,1,1,..., N —
K+1).

Ponizej zamieszczone zostaly wyniki eksperymentéw dla przyktadu ,kostka w rogu” dla
réznych wymiarowosci (liczby cech): n = 30 oraz n = 50. W obu przypadkach kolejne wy-
miary prostopadloscianu zawierajacego pozytywy tworza nastepujacy ciag arytmetyczny:
w; =08 A=(1—-wi)/norazw; =w;+(j—1)Adlaj=2,...,n.

Eksperymenty dla n = 30: Wyniki przedstawione w Tabeli 2.1 pozwalaja na po-
réwnanie kaskad otrzymanych za pomoca Algorytmu 4 (w stylu VJ) z kaskadami uzy-
skanymi za pomoca Algorytmu 5 (wyczerpujacego przeszukiwania). Obie implementacje
zostaly wykonane w Wolfram Mathematica 10.42. W obu przypadkach wartoéci FAR ay,
zostaly obliczone przy uzyciu wzoru (2.1). Calkowita liczba cech (N = nj + -+ + ng)
w kaskadzie uzyskanej za pomoca pierwszego algorytmu, zostala wykorzystana jako wej-
Scie do drugiego algorytmu. Znajomo$¢ prawdopodobienstwa klasy pozytywnej dla tego
eksperymentu p = [[;_; wi ~ 0.035633 oraz ciagéw (di) i (ax) pozwala na dokladne obli-
czenie wartosci oczekiwanej E ((nl, ce,n K)) (dla uproszczenia w tabelach oznaczona jako

Jak mozna zauwazy¢ wszystkie kaskady uzyskane za pomocs algorytmu w stylu VJ

W badaniach wykorzystano funkcje NextKSubset [1 z Wolfram Mathematica 10.4.
2Czasy pracy zostaly zmierzone dla procesora Intel Xeon CPU E3-1505M 2.8 GHz, 4 rdzenie / 8

watkow.
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Tablica 2.1: Przyklad 1 ,kostka w rogu” (n = 30): kaskada w stylu VJ kontra optymalna

kaskada znaleziona poprzez wyczerpujace przeszukiwanie.

uzyskana kaskada optymalna kaskada liczba
nr|K| A |(algorytm w stylu VJ)|N | E(...) ||(wyczerpujace przeszukiwanie)| E(...) |kaskad|czas [s]
1]2[1072 (12,11) 23[13.2884 (7,16) 10.9849] 22 | 0.016
2(2[107® (18, 10) 28[18.6085 (8,20) 12.2173] 27 | 0.016
331072 (8,9,7) 24110.3641 (4,6,14) 8.74884| 253 | 0.094
431073 (12,11,5) 28(13.5038 (4,7,17) 9.29271] 351 | 0.141
541072 (6,6,6,5) 25|8.78596 (3,4,6,10) 7.62453| 1540 | 0.516
6|410-2 (9,9,7,4) 29[11.2031 (3,4,7,15) 8.21372| 3276 | 1.188

(kierowanego wymaganiami czastkowymi czulo$¢ / miara FAR) posiadaja gorsza wartosé
oczekiwang E((nl, 0 K)) niz kaskady uzyskane poprzez wyczerpujace przeszukiwanie.
Roznica ta pojawia sie¢ pomimo wykorzystania identycznej liczby cech przez poréwnywane
kaskady (oznaczonej przez N) i jest ona zwiazana z rozlozeniem cech na poszczegélnych
etapach.

Kolejna tabela (Tabela 2.2) pokazuje, ze w dwdch przypadkach wartosé N, dzigki
zastosowaniu wyczerpujacego przeszukiwania, moze zosta¢ pomniejszona do N*, przy za-
chowaniu koncowych wymagan. Wraz ze zmniejszeniem liczby cech poprawie ulegta takze

warto$¢ oczekiwana E((nl, e ,nK)>.

Tablica 2.2: Przyklad 1 ,kostka w rogu” (n = 30): poprawiona calkowita liczba cech N*.

optymalna kaskada liczba
nr| N |N*|(wyczerpujace przeszukiwanie z uzyciem N*)| E(...) |kaskad|czas [s]
3124|23 (4,6,13) 8.59409| 231 | 0.078
6 (29| 28 (3,4,7,14) 8.12233| 2925 | 1.016

Eksperymenty dla n = 50 Zwickszenie wymiarowosci n = 50 sprawito, ze prawdopo-
dobienstwo klasy pozytywnej dla tych eksperymentéw wynosi p = [[;_; wi ~ 0.00415707.
Podobnie jak w poprzedniej serii eksperymentéw wyniki zostaly zanotowane w dwoch ta-
belach. Tabela 2.3 poréwnuje kaskady w stylu VJ z optymalnymi (wykorzystujacymi te
same lgczne liczby cech V). Tabela 2.4 przedstawia mozliwo$é poprawy tacznej liczby cech

do N* i prezentuje powigzane z nig optymalne kaskady.

Tablica 2.3: Przyktad 1 ,kostka w rogu” (n = 50): kaskada w stylu VJ kontra optymalna

kaskada znaleziona poprzez wyczerpujace przeszukiwanie.

uzyskana kaskada optymalna kaskada liczba
nr|K| A |(algorytm w stylu VJ)|N| E(...) ||(wyczerpujace przeszukiwanie)| E(...) |kaskad |czas [s]
1]5(1072 (5,5,6,6,7) 29|7.98656 (2,3,4,7,13) 7.08589| 20475 | 7.281
2(5(107? (7,8,9,10,8) 42|9.62653 (2,3,5,9,23) 7.61736(101270| 44.766
3]61072 (4,4,5,5,6,6) 30/7.38845 (2,2,3,4,7,12) 6.72574|118 755| 44.453
4]6]1073]  (6,7,8,8,8,6)  |43[8.94712 (2,3,3,5,9,21) 7.12384/850 668/387.328

Jak mozna zauwazy¢ roztozenie cech przez algorytm w stylu VJ ponownie okazalo sie

nieoptymalne, a wartos¢ oczekiwana F ((nl, RN ) K)) dla tych kaskad znacznie odbiegala
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od optymalnej (dla N cech). Wraz ze wzrostem wymiarowosci n do 50 wzrosta tez liczba
kaskad, gdzie taczna liczba cech N w kaskadach odstawala od optymalnej N*. W tym
przypadku dotyczyto to wszystkich badanych kaskad. W efekcie ich wartosé¢ oczekiwana

odstawala jeszcze bardziej od optimum niz wynikatoby to z Tabeli 2.3.

Tablica 2.4: Przyklad 1 ,kostka w rogu” (n = 50): poprawiona catkowita liczba cech N*.

optymalna kaskada liczba
nr| N |N*|(wyczerpujace przeszukiwanie z uzyciem N*)| E(...) |kaskad |czas [s]
1129|27 (2,3,4,6,12) 6.97378| 14950 | 5.125
2142| 41 (2,3,5,9,22) 7.58432] 91 390 | 39.281
3(30[ 27 (2,2,3,4,6,10) 6.59502| 65780 | 23.093
4143|141 (2,3,3,5,9,19) 7.0788 1658 008/289.906

Metoda przyblizona — optymalizacja z wykorzystaniem metod numerycznych

Przeszkode w bezposredniej optymalizacji wartosci oczekiwanej E((nl, R 7} K)) sta-

nowia dwie rzeczy:

o calkowita liczba cech do dyspozycji jest kombinatorycznie roztozona na licznosci

(n1,...,nK),

e zalezno$¢ pomiedzy czestosciami falszywych alarméw ay a liczba cech na poszcze-

gélnych etapach ny jest w ogdlnosci nieznana oraz nieciagta.

W tym punkcie przedstawiona zostanie metoda pozwalajaca obej$¢ wspomniane prze-
szkody, pozwalajac na znalezienie optymalnej kaskady poprzez numeryczna optymalizacje
bez koniecznoéci wyczerpujacego przegladania kaskad. Przy czym nalezy zaznaczy¢, ze
metoda ta jest bezposrednio dostosowana do przykladu ,kostka w rogu” (a nie ogdlna).
Zastosowanie podejscia numerycznego jest mozliwe dzieki wprowadzeniu cigglego przybli-
zonego wariantu wzoru (2.1) na FAR(n;;ng). W efekcie pozwala to takze na utworzenie
ciaglych wariantéw wzoréw (1.29) oraz (1.30) na E((nl, e ,nK)>

Wyprowadzenie wspomnianych wzoréw rozpocznijmy od zapisania alternatywnej re-

prezentacji wzoru (2.1).

n <1 _ ﬁ w}[j-ﬁ-ﬂo-ﬁ-mék]{kgn])
FAR(ni;nO) - H wL1+n0<k]~[k<no+ni] b

1
e <1 _ ﬁ wEJrnogk]-[kgn])
=1

(2.4)

Nalezy zauwazy¢, ze wszystkie iloczyny iteruja teraz od k = 1 do k = n, a prawdziwe
ograniczenia na indeksy k zostaly przeniesione do wykladnikéw w postaci odpowiednich
funkeji wskaznikowych. Wykorzystujac funkcje sigmoidalna ¢g(z) = H_e%ﬁm, gdzie 3 para-
metryzuje jej stromosé, mozliwe jest przyblizenie funkcji wskaznikowej dla wystarczajaco

duzego 5: .
[a§ﬂ%¢5G—a+2>. (2.5)
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Wartosé % zostala dodana poniewaz nieréwno$é¢ a < b nie jest écista. Biorac pod uwage
powyzsze informacje przyblizona wersja wzoru na FAR moze zostaé zapisana jako:
n k—1-no—n;+2 —k+1
) ) (1_ H wlfﬁ( no n+2)¢5(n +2))
g(k—1-no+35)¢s(no+n;—k+3) k=1
<1 _ ﬁ w}fﬁ(k—l—no+;>¢s<n—k+;)>
k=1

FAR(ni;ng) =~ H w,f
k=1

(2.6)
Prawa strona wzoru (2.6) moze teraz zosta¢ wstawiona do wzoréw na wartos¢ oczekiwana
(1.29) lub (1.30), co pozwoli na przeprowadzenie numerycznej optymalizacji.

Tabela 2.5 przedstawia kaskady odnalezione numerycznie przy wykorzystaniu funkcji
NMinimize[-] z Wolfram Mathematica przeprowadzajacej optymalizacje z ograniczeniami.
Ograniczenia w tym wypadku to: ny+---+ng = N i ng € N. Parametr stromosci 5 zostat
ustawiony na 10.0. Wyniki w tabeli pokazuja, ze pomijajac jeden przypadek wszystkie
odnalezione kaskady byly identyczne z tymi odnalezionymi za pomoca wyczerpujacego

przeszukiwania.

Tablica 2.5: Kaskady odnalezione numerycznie dzieki wykorzystaniu ciagtego przyblizenia

wartosci oczekiwanych (1.29) oraz (1.30).

kaskada kaskada
optymalna kaskada dla kryterium (1.29) dla kryterium (1.30)
n|K| A |(wyczerpujace przeszukiwanie)| (NMinimize[-]1) |czas [s]| (NMinimize[-]) |czas [s]
30/ 2[1072 (7,16) (7,16) 0.609 (7,16) 0.620
30/ 2[107° (8,20) (8,20) 0.625 (8,20) 0.625
30/ 31072 (4,6,14) (4,6,14) 2.688 (4,6,14) 2.797
30/ 3[10°° (4,7,17) (4,7,17) 2.750 (4,7,17) 2.800
30[4[1072 (3,4,6,10) (3,4,6,10) 6.484 (3,4,6,10) 6.422
30[4[10~2 (3,4,7,15) (3,4,7,15) 6.781 (3,4,7,15) 6.703
50( 5 (1072 (2,3,4,7,13) (2,3,4,7,13) | 18.953|  (2,3,4,7,13) | 20.001
50]5[10~2 (2,3,5,9,23) (2,3,5,9,23) |19.313|  (2,3,5,9,23) | 19.578
50/ 6 [1072 (2,2,3,4,7,12) (2,2,3,4,7,12) |26.141| (2,2,3,4,7,12) |26.875
50( 6 (103 (2,3,3,5,9,21) (2,3,4,5,9,20) |26.922] (2,3,4,5,9,20) |27.297

2.2 ,Kostka 3D”

Kolejny skonstruowany przyktad geometryczny pozwoli pokazaé nieoptymalnosé w ka-
skadzie klasyfikatoréw uczonej standardowym algorytmem w stylu VJ przy niewielkiej
wymiarowosci problemu (kosztem zwigkszonej ztozonosci). Tym razem przyklad zawiera

si¢ dokladnie w trzech wymiarach jak pokazano na Rys. 2.2.
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Rysunek 2.2: Przyklad drugi ,kostka 3D”: wizualizacja. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Jak wida¢ mamy tu do czynienia z szeScianem podzielonym na fragmenty z przy-
kltadami pozytywnymi, negatywnymi oraz na fragmenty ,mieszane”. Poprzez ,mieszane”
rozumiane sa fragmenty, ktére nie moga by¢ rozdzielone cigciami prostopadlymi do osi
w danej przestrzeni (zawieraja one zaréwno przyklady pozytywne jak i negatywne).

Rozktad prawdopodobienstw tym razem nie jest jednostajny. Dodatkowo na potrzeby
tego przyktadu wprowadzonych zostanie kilka nowych oznaczen. Fragmenty z przyktadami
pozytywnymi zostang oznaczone jako P; a te z negatywnymi N;. Wartosci prawdopodo-
bienistwa klas dla poszczegdlnych fragmentéw zostang oznaczone jako p(P;) lub p(N;).
W analizowanym przykladzie zostana narzucone ponizsze wartosci (przy czym mozliwe

jest zastosowanie innych wariacji dajacych identyczne wnioski):

p=pu(P)=0. 1—p=pWN) =099,
1(Po) = 0.98 H(P) 1(No) = 0.975 u(N),
1(Pr) = p(P2) = pu(Ps) = 0.002 p(P), 1(N1) = 0.002 p(N),
1(Pys) = 0.006 p(P), 1(N3) = 0.001 p(N),
1(Ps) = u(Ps) = 0.004 u(P), 1(N3) = p(Ny) = 0.011 p(N).

Podobnie jak w poprzednim przykladzie, jako staby klasyfikator zostanie uzyty kla-
syfikator jednoregutowy umozliwiajacy wykonanie ciecia prostopadlego do wybranej osi.
W celu uproszczenia rozwazan, cig¢ bedzie mozna dokonaé tylko wzdluz granic miedzy
fragmentami. Ponadto w zwiazku ze specyfika problemu (podzialowi na prostopadto-

Scienne fragmenty) jedna cecha moze zosta¢ wybrana kilkukrotnie.
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2.2.1 Kaskada dla ,kostki 3D”

Wymagania narzucone na kaskade uczona na danych z tego przyktadu sa nastepujace:
D =0.9, A=0.02, K = 2. Skutkuje to narzuceniem na kazdy etap wymagan czastkowych
rownych: dpin &~ 0.9486833, amax =~ 0.1414214. Ponizszy opis przedstawi proces uczenia tak
nastawionej kaskady algorytmem w stylu VJ, pokaze jej nieoptymalnosé¢ oraz przedstawi

optymalne rozwiazanie problemu.

Etap 1: W zwiagzku z wysoka warto$ciag miary prawdopodobienistwa dla fragmentu Ny
na poczatku wybrana zostanie cecha x3 (jej wybdr obciazony jest najmniejszym bledem
i gwarantuje spelnienie wymagan przy minimalnej liczbie cech). Fragmenty dziedziny znaj-
dujace sie powyzej Ny zostang sklasyfikowane jako pozytywy, natomiast Ny jako fragment
negatywny. Poniewaz wszystkie fragmenty P; zostaly sklasyfikowane prawidtowo, to d; = 1
a a; = 0.025. Takie wartoéci zapewniajg spelnienie wymagan czastkowych i zakoriczenie
uczenia tego etapu. Warto przy tym zaznaczy¢, ze wybér innej cechy spowodowalby wzrost

wartosci FAR lub spadek czutoséci zmuszajac do wyboru kolejnej cechy.

Etap 2: Na kolejnym etapie mamy trzy mozliwoéci: (I) ponownie wykorzystaé xs, (II)
wykorzystaé¢ nowa ceche (dokonaé ciecia prostopadlego do x; lub x2) lub (III) wykorzystaé
kombinacje dwéch cech. Po odrzuceniu fragmentu Ny, zgodnie z wlasno$ciami kaskady,
liczba negatywéw ograniczy sie do pozostatych 0.025 (zmiana ta bedzie widoczna przy

obliczaniu miary FAR dla tego etapu — as).

(I)  Ponowny wybér cechy x3 nie wplynie na warto$¢ oczekiwana, poniewaz nie zwigkszy
sie liczba cech wymaganych do sklasyfikowania przykladu. Wybér tej cechy sprawi, ze
punkty danych zawarte we fragmentach Py, Ps, Ps, Ps, N3, Ny beda klasyfikowane jako
pozytywy, a przyktady w obrebie pozostatych fragmentéow jako negatywy. Co przelozy sie

na:
0.98 + 2 -0.004 4 0.002
dy = SRR 099 > dy
2-0.011
a9 = W = 0.88 > Amax y
ai-ag > A.

Zaréwno wymagania koncowe jak i czastkowe nie zostaly wiec spelnione.

(IT) Wybor cechy x1 spowoduje, ze klasa pozytywna zostanie przypisana fragmentom

Po, Pa2, Pa, Ps, Na, Ny, a negatywna dla pozostatych. W zwigzku z tym otrzymamy:

do = 0.9992 > dpin,
as = 0.48 > amax,
d1 . d2 > D,

al-a2<A.
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Warto w tym momencie zaznaczy¢, ze wybor cechy xo da identyczne wyniki, w zwiazku
z symetriag w kostce. Jak wida¢ otrzymana w tym momencie kaskada spelnitlaby wyma-
gania koricowe, jednak wymagania czastkowe nie zostaly spelnione (ag > amax). Zatem
algorytm $cidle przestrzegajacy wymagan na etap zostanie zmuszony do dodania kolejnej

cechy (mozna to zauwazy¢ analizujac warunek dla wewnetrznej petli w Algorytmie 1).

(ITTA)  Aby zminimalizowa¢ FAR po wybraniu pary z;, zo punkty przecie¢ musialyby
zosta¢ tak dobrane, aby klasyfikator zwracal klase pozytywna dla fragmentéw Py, Py, No.
Pozostate kombinacje pozwola na poprawe czutoéci kosztem miary FAR. Wyniki dla tego

przypadku to:

ds = 0.986 > dpyin,
as = 0.04 < apax,
d1 . d2 > D,

a1~a2<A.

Zatem zarowno wymagania koncowe jak i czastkowe zostaty spelnione.

(ITIB) Druga mozliwoscia jest para x1, x3 (para xa, z3 da identyczny wynik w zwiazku
ze wspomniana symetria). Jesli chcemy zminimalizowaé¢ warto$¢ FAR, jako zawierajace

pozytywy muszg zostaé¢ oznaczone fragmenty Py, Pgs, Ni. Co da w efekcie:

do = 0.984 > dminy

as = 0.44 > amax.

Zatem wymagania czastkowe nie zostaly spelnione.

Podsumowanie: Spelnienie wymagan czastkowych na poszczegdlnych etapach sprawito,
ze niezbedne stalo sie dodanie kolejnej cechy do kaskady. Zatem wynikowa kaskada spet-
niajaca te wymagania posiada lacznie 3 cechy roztozone w konfiguracji (ni,n2) = (1,2),
mianowicie xs na etapie pierwszym oraz x; i x2 na etapie drugim. Mozliwe jest jednak
uzyskanie prostszego klasyfikatora. Jesli zniesiemy koniecznosé przestrzegania wymagan
na etap, mozliwe staje sie uzyskanie kaskady spelniajacej zadane wymagania koncowe,
posiadajacej (n1, n2) = (1, 1) cech, z3 na pierwszym etapie oraz z; lub x2 na etapie

drugim.

2.2.2 Oczekiwana liczba cech dla ,kostki 3D”

W tym momencie pozostalo juz tylko obliczenie oczekiwanych liczb cech dla wspomnia-
nych kaskad oraz poréwnanie ich wartosci. W przypadku kaskady w stylu VJ wartosé ta

Wynosi:

E((nl,ng)) =n1 +na(pdy + (1 —p)ay)
=1+ 2(0.01 -1.0+4+0.99 - 0.025)
= 1.0695,
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a w przypadku kaskady omijajacej putapke:

E((nl,ng)) =ni+ n2(pd1 + (1 —p)a1)

=1+1(0.01-1.040.99 - 0.025)
= 1.0348.

Scisle przestrzeganie wymagani czastkowych spowodowalo wzrost liczby cech w koncowej
kaskadzie mimo, ze zadane wymagania koncowe zostaly juz przez nig spetnione. Efektem

tego byl wzrost oczekiwanej liczby cech, co w praktyce przektada sie na zwiekszony czas
klasyfikacji.

2.3 ,Pulapka z szachownicg”

W ostatnim przykladzie geometrycznym dziedzina to ponownie n-wymiarowa kostka,

przy czym wiekszos¢ granic decyzyjnych widoczna jest w podprzestrzeni x1, x2, jak przed-
stawiono na Rys. 2.3.

Ny Ny
< Ny P, N,
PNy N, N,

X4

Rysunek 2.3: Przyklad trzeci ,,putapka z szachownica”: wizualizacja podprzestrzeni z1, xs.
(Zrédlo: opracowanie wlasne)

Zbiér pozytywéw dla tego przykladu zostal zdefiniowany jako:
P =P1 UPsUPs,

1
P :{(ml,...,ajn) € [0,1])": T1, 20 < 3 oraz 0 < x3 <1 —e},

3

0<

L1 2

PZ :{(wl"'wxn) € [071] . g <$1,$2 < 7}’
2

Ps Z{(le,...,xn) €[0,1]™: 3 <

< 21,22 < 1 oraz SZACHOWNICA(Z3, . .., Tn; 8) = 1},

SZACHOWNICA(21, ..., 24;7) = (|21 - 7] + ...+ |24 - 7)) mod 2.
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Natomiast zbiér negatywéw jako [0,1]™ \ P, co przeklada sie na:

NZNl UNI,E UNQ UNg UN4,

1 1
le{(xlu'n n) €[0,1]": 0 < m1<§oraz§<:z2<1},
1
Nl,e {(951,--~75'3n)6[0,1]n3 <$1,x2<§orazl—e<x3<1},
1 2 1 2
Nz:{(m,...,mn)G[O,l]”;§<x1<§0raz (0<$2<§or§<x2<1)},
2
N3 Z{(ﬂch o) €0,1]": 3 STLT2 S 1 oraz SZACHOWNICA(Z3, ..., xn;8) = ()},
2 2
N4:{(x1,...,3:n)€[0,1]”:§<x1<10r320<x2<§},

Zalézmy ponownie, ze cigcia beda wykonywane prostopadle do osi. Na podstawie roz-
lozenia danych dla tego przykladu mozna zauwazyé¢, ze: do wyizolowania P, wystarcza
dwie cechy (x1 oraz x2), do wyizolowania P; trzy (x1, x2 oraz x3), natomiast aby idealnie
wyizolowa¢ Ps nalezy uzy¢ wszystkich n cech. Jest to wymuszone przez takie rozmieszcze-
nie pozytywéw w P3 oraz negatywéw z N3, aby tworzyly wzdér szachownicy zdefiniowany
dla pozostalych n —2 zmiennych zs, ..., z,. Szachownica ta tworzy putapke dla algorytmu
Scidle przestrzegajacego wymagan czastkowych.

Miary prawdopodobienstwa dla tego przyktadu zostaly roztozone zgodnie z ponizszym
opisem (inne wariacje sa mozliwe), przy czym parametry € oraz « zostana dobrane i omo-

wione w dalszej czesci tego rozdziatu:

p = u(P) =0.01, 1—p=pWN)=0.99,
u(Pr) = 0.05 p(P), (N1 UN ) = 0.9 p(N),
11(Pz2) = 0.85 1u(P), 1(N1,e) = € 0.9 p(N),
1(Ps) = 0.10 p(P), N2 UN3 UNy) = 0.1 p(N),
gdzie p(N3) = a 0.1 p(N) (np. o = 0.9).

Nalezy zauwazy¢ wysoka warto$¢ parametru «, ktéra sprawia, ze spora czes$¢ z 0.1u(N)
tj. miary prawdopodobienstwa negatywéw znajdujacych si¢ poza regionem Nj oraz N .
zawiera sie w szachownicy.

Algorytm 6 przedstawia pseudokod algorytmu uczenia kaskady dopasowanego do mate-
matycznych wlasnoéci rozpatrywanego przyktadu. Ponownie uczenie jest kierowane przez
wymagania czastkowe czutosci i miary FAR. Na kolejnych etapach klasyfikator wyprébo-
wuje coraz bardziej ztozone klasyfikatory bazujace na prostopadlych cieciach. Przebieg
w petli rozpoczyna sie od pojedynczych cech, potem par cech, tréjek cech, itd. Dla ustalo-
nej kombinacji cech budowane jest drzewo decyzyjne, ktére moze wykonaé¢ dowolng liczbe
cig¢ (uzywajac przy tym tylko wybranych cech) w celu minimalizacji bledu klasyfikacji.
W momencie kiedy dana kombinacja cech pozwala na spelnienie wymagan dpyi, oraz amax,

algorytm wstrzymuje dalsze wyszukiwanie i aktualny etap zostaje zamkniety.
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Algorytm 6 Uczenie kaskady w stylu Viola Jones na potrzeby przyktadu 3.
Algorytm TRAINVJCASCADEEX3(A, D, K)
dmin := DYE | apax = AVE.

Dla k:=1,..., K powtarzaj

ng =0, dr :=0, ar := 1.

Dla g:=1,...,n powtarzaj
Dla wszystkich kombinacji cech z;,,...,x;,
dtugodci ¢ (1 < i1 < --- < iy < n) powtarzaj
Zbuduj drzewo decyzyjne uzywajac cech ;. .., x;,, ktére
zminimalizuja blad klasyfikacji (przy dowolnej liczbie cigé).
Oblicz dj,, ay, dla drzewa.
Zapamietaj drzewo, jesli jest lepsze niz najlepsze do tej pory
(dla aktualnego q).

Jezeli (di > dmin 0raz a; < amax) to
Uzyj najlepszego drzewa dla aktualnego etapu.
ng = q.
Wyskocz z tej petli.

Zwréé (ny,ne,...,nk).

2.3.1 Kaskada dla ,,putapki z szachownicg”

Zal6zmy, ze na uczona kaskade zostaly narzucone nastepujace wymagania koncowe:
K =2, D =0.9025, A = 0.01. Co implikuje: dmin = DV5 = 0.95, amax = AYE =0.1. Po-
nizej przedstawiono opis kolejnych etapéw uczenia kaskady algorytmem w stylu VJ przy

powyzszych nastawach oraz opis momentu, kiedy algorytm wpadnie w putapke.

Etap 1: Mozna zauwazy¢, ze aby spelni¢ wymagania dla tego etapu wystarczy wyko-

rzystaé¢ jedna ceche x1, co da nastepujacy klasyfikator dla pierwszego etapu:

—1, dla0<z; <4,
Fi(x) :{ °

1, W przeciwnym razie.

Przektada sie on na d; = 0.95 oraz a; = 0.1, co pozwala zamknaé aktualny etap przy

ny = 1.

Etap 2: Wybranie jednej cechy na pierwszym etapie wymusi wybér wszystkich pozo-
statych cech na drugim etapie, poniewaz aby spelni¢ wymagania czastkowe klasyfikator
bedzie musial idealnie wyizolowaé fragment P (jest to obliczeniowo tanie, poniewaz tylko
jedna cecha musi zosta¢ dodana x2) oraz pewien wycinek 5 € (0, 1) z fragmentu Ps. W celu

osiagniecia ds > dpin nastepujacy warunek musi zostaé¢ spetniony:

p1(P2) + B p(Ps) Ao
p(Pa) +pw(Pz) =
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co daje § > 0.525. Nalezy zauwazy¢, ze jesli wszystkie z n—2 pozostalych cech (z3, ..., x,)
nie zostang wybrane, a zamiast tego tylko pewien ich podzbidr, to obszar szachownicy
nie zostanie idealnie rozpoznany (dzieki tej wlasnosci szachownica jest dogodna dla tego
przyktadu). Z kolei rozpoznanie jako pozytywéw jedynie wycinka [ - u(Ps) z obszaru
szachownicy spowoduje wprowadzenie (3 -« - u(N') falszywych alarméw. Innymi stowy, aby

zamknaé etap spelniony musiatby zosta¢ warunek:

B a0.1u(N) <4
01“(/\/‘) X max»s
co daje a < %. Poniewaz wartos¢ o zostala ustawiona na 0.9 warunek ten nie moze
zostaé spelniony. W efekcie wszystkie pozostate cechy x3,...,x, oraz xo muszg zostaé

wybrane, skutkujac na drugim etapie klasyfikatorem o postaci:

1, for
Fy(x) = 1, for

W Wl

x1,x9 < 1 oraz SZACHOWNICA (3, ..., 2,;8) = 1,
—1, w przeciwnym razie.

Miary czutodci oraz czestosci falszywych alarméw dla powyzszego klasyfikatora wynosza

odpowiednio do = 1.0 oraz as = 0.0 co pozwala na zamkniecie ostatniego etapu.

2.3.2 Oczekiwana liczba cech dla ,,putapki z szachownicg”

Pozostato obliczenie oraz poréwnanie wartoéci oczekiwanej dla powyzszego klasyfi-
katora z jego odpowiednikiem omijajacym pulapke. Dla kaskady wpadajacej w pulapke
warto$¢ ta wynosi:

E((n1,12)) = m + na(pds + (1 - par)
=1+ (n—1)(0.01-0.9540.99-0.1)
=1+0.1085(n — 1).

Kaskada omijajaca pulapke: Aby ominaé putapke wystarczy na pierwszym etapie
sklasyfikowa¢ caly obszar szachownicy P3 U N3 jako negatywny. Moze to zostaé osiggniete

na przyktad przez kaskade:
1, dla0<x1,$2<%,
Fl(X): 1, dla%<x1,1‘2<1,

—1, w przeciwnym razie,

-1, dla0<<z,20 < % oraz x3 > 1 — €,
1, W przeciwnym razie.

Stad dla pierwszego etapu otrzymamy: n; = 2, dy = 0.9 oraz a; = € 0.9. Natomiast dla
drugiego etapu otrzymamy: ny = 1 (poniewaz x3 jest jedyna nowa zmienna), do = 1 oraz
as = 0. Nalezy zaznaczy¢, ze odciecie rejonu € jest wymagane jesli:

€ 0.9u(N)

wy
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co daje € > 0.01.
Zatem wartos¢ oczekiwana dla powyzszej kaskady (dla przyktadowej wartosci e = 0.02)

Wynosi:

E((nl, m)) =n1 +na(pd; + (1 — p)ay)
=2+ 1(0.01-0.9 + 0.99¢ - 0.9)
= 2.009 + 0.891¢
—e—002 2.02682.

Jedli porownamy obie kaskady, to zobaczymy, ze kaskada omijajaca putapke stanie sie¢

lepsza, gdy spelniony zostanie nastepujacy warunek:
1+0.1085(n — 1) > 2.02682,

dzieje sie to gdy liczba cech (wymiaréw) jest n > 11.

2.4 Wnioski dla przyktadéw geometrycznych

Powyzej przedstawione zostaly trzy geometryczne przyktady demonstrujace jak ucze-
nie kaskady z natozonymi wymaganiami na kazdy etap co do czulosci oraz miary FAR
moze doprowadzi¢ do nieoptymalnosci w koszcie obliczeniowym kaskady — a konkretnie
w oczekiwanej liczbie cech E((nl, e ,nK)> uzywanej przez kaskade w momencie wyko-
nywania procedury detekcyjnej.

Wprawdzie utworzone przyktady sa sztuczne i motywowane pewnymi matematycznymi
celami, to jednak podobne wtasnosci lub wariacje mozna tatwo spotkaé¢ w rzeczywistych
danych, co potwierdzily testy na detektorach twarzy (Sychel, Klesk i Bera, 2020a,b). Uogdl-
niajac wady uczenia przy Scistym przestrzeganiu wymagan czastkowych wskazane przez

przedstawione przyktady, mozna sformutowaé nastepujace wnioski.

1. Etap spelniajacy wymagania (dmin, Gmax) jest czasami zamykany przedwczesnie, co
moze spowodowaé¢ wzrost liczby cech na kolejnych etapach. Czasami zwigkszenie
liczby cech na danym etapie (o ile nie za duze) moze zaowocowaé zmniejszeniem

wartosci oczekiwanej E ((nl, ) K)) dla calej kaskady.

2. W wielu przypadkach istnieje mozliwos¢ zamkniecia etapu mimo nie spelnienia wy-

magan (dmin, @max ), & koficowe wymagania wciaz beda mozliwe do osiagniecia.

Whioski te moga pomdc uniknaé putapek zwiazanych z zastosowaniem zachtannego podej-
Scia kierowanego wymaganiami na etap, pomimo ze sa one przeciwstawne (tzn. w ogélnosci
nie do pogodzenia). Pierwszy z nich sugeruje, ze czasami nalezy rozszerzaé¢ etap. Drugi
za$ zeby zamykaé etap przedwczesnie. Z punktu widzenia wzoréw na warto$é oczekiwang
drugi wniosek jest istotniejszy (jak pokazaly przeprowadzane badania, zmniejszenie ng
na wczesnych etapach czesciej prowadzi do zmniejszenia wartosci oczekiwanej niz dodanie
nowych cech), o ile idzie w parze z odpowiednio nieduzymi czestosciami ay. Stad z obu
tych wnioskow plynie pewna wskazdéwka na projektowanie algorytmoéw przeszukiwania

(niekoniecznie wyczerpujacego).
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Rozdziat 3
Proponowane rozwigzania

Rozdzial ten prezentuje zestaw metod opracowanych na potrzeby pracy w celu re-
dukcji wartosci oczekiwanej uczonych kaskad w poréwnaniu z algorytmami Scidle prze-
strzegajacymi wymagan czastkowych. Dwie pierwsze z opisanych metod opieraja sie na
wykorzystaniu réznicy, ktéra moze pojawié¢ sie na kazdym etapie pomiedzy uzyskanymi
wartosciami ay, dj a zadanymi. Metody te r6znia si¢ gléwnie sposobem wykorzystania tej
réznicy tzn. zachlannodcia, z jaka to wykorzystanie jest przeprowadzane (Sychel, Klesk i
Bera, 2020b). Ostatnia z metod rozszerza te koncepcje, wprowadzajac uczenie oparte na
przeszukiwaniu drzewa. Ponadto, w rozdziale tym przedstawiono dwa algorytmy pozwa-
lajace na przycinanie drzewa (powstajacego w wyniku trzeciej metody), pozwalajac w ten
spos6b na redukcje czasu nauki (Sychel, Klesk i Bera, 2020a). Co wazne, kazda z zapre-
zentowanych metod zatrzymuje sie przy spelnieniu wymagan koncowych (podobnie jak

klasyczne kaskady w stylu VJ), o ile oczywiscie jest to mozliwe dla danego zestawu cech.

3.1 Twierdzenie motywacyjne

Przedstawione ponizej twierdzenie wskazuje na mozliwo$¢ poluzowania wymagan na
etap, tym samym stanowi podstawowa motywacje autora do projektowania nowego typu

algorytméw uczacych kaskade klasyfikatorow.

Twierdzenie 1: Istnienie zapasu pomiedzy stalymi wymaganiami na etap (Gmaz, dmin)

a faktycznymi wskaznikami (ag, di), k =1,..., K, zaobserwowanymi podczas uczenia ka-
skady —

ap = (1 — ek)amam, dp = (1 + 5k)dmm, (3.1)
gdzie €, 0 reprezentujg zmienne zapasu o matych warto$ciach — pozwala na wprowa-

dzenie nowych poluzowanych wymagan dla kazdego kolejnego etapu oraz przeprowadzenie
procedury uczqcej, ktora wcigz spelni wymagania koricowe (A, D) dla nauczonej kaskady.
W szczegélnosci, gdy k-ty etap zostaje zakoriczony, nastepujgce dwie pary poluzowanych

ograniczen (réwnomierne i zachlanne) mogq zostaé zastosowane dla etapu k + 1:

Omaz i
e € e 2 o .
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lub
Gmaz dmm
a < , d > , 3.3
LS T L2 (3.3)
gdzie
l—eq = H (1—¢)
1<i<k
oraz

1+, = [ (1+06).

1<i<k

Przed przedstawieniem dowodu warto wypowiedzie¢ ponizsze uwagi. Twierdzenie méowi,
ze zmienne reprezentujace zapas €k, 0 sa matymi liczbami, ale celowo nie wspomina o ich
znaku. Intuicyjnie wydawadé by sie mogto, ze €, o > 0. Jednak gdy poluzowane wymaga-
nia zostana zastosowane w procedurze uczacej, czes¢ sposrod €, I moze by¢ ujemna. Aby
to zauwazy¢, rozpatrzmy przypadek dwéch pierwszych zmiennych €1, €5 oraz ograniczenia

(3.3). Wynika z niego, ze az = (1 — €2)max < @max/(1 — €1) 1 w zwiazku z tym:

—e
€2 =

g (3.4)
Jednoczesnie zauwazmy, ze €1 > 0 poniewaz a; = (1 — €1)amax nie moze przekroczy¢ orygi-
nalnych ograniczen apyax. Zatem, nieréwnosé (3.4) informuje nas, ze zmienna ez w szczegdl-
noéci moze by¢ ujemna. Co jednak wazne, “efektywne” zmienne swobodne e, d¢; (wyni-
kajace z iloczynu) musza by¢ nieujemne, tak aby poluzowanie w ograniczeniach (3.2), (3.3)
rzeczywiscie mialo miejsce. Ponizszy lemat stwierdza ten fakt i jest pdzniej wykorzystany

do udowodnienia gtéwnego twierdzenia.

Lemat 1: e, > 0 oraz iy, = 0 dla kaZdego k = 1,..., K niezaleinie od zastosowanego

ograniczenia: réwnomiernego (3.2) lub zachlannego (3.3).

Dowod: Wystarcza udowodni¢ lemat tylko dla zmiennej e, poniewaz argumentacja dla
0<i jest analogiczna, zmianie ulega jedynie kierunek wszystkich nieréwnosci. Zacznijmy od
ograniczenia réwnomiernego (3.2) i udowodnijmy lemat poprzez indukcje. Baza: ec; = €1 >
0 wynika z ograniczenia na a; = (1—¢€1)amax < @max/ [[1<i<0(1 —ei)l/(K_O) poniewaz pusty
iloczyn w mianowniku wynosi 1. Krok indukcyjny: zatézmy, ze lemat jest prawdziwy dla
wszystkich indekséw az do k, to jest e, > 0. Zatem, aby zobaczy¢, ze e, , > 0, wystarczy
pokazaé, ze 1 — e,y = (1 — €<;,)(1 — €x11) < 1. Z ograniczenia (3.2) wiemy, ze:

amax

Q41 < (1 — Egk)l/(Kik)
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Trzecie przejécie jest prawdziwe poniewaz indukcyjne zalozenie e, > 0 implikuje, ze wy-
razenie (1 — ec;)Y/ K=k jest ulamkiem podniesionym do utamkowej potegi. Zatem po-
miniecie potegi pomniejsza lewa strone nieréwnosci. To dowodzi lematu dla ograniczenia
réwnomiernego. W przypadku ograniczenia zachtannego (3.3) tatwo jest sprawdzié, ze krok
indukcyjny prowadzi bezposrednio do nieréwnosci: (1 — ex11)(1 — €<,) < 1 oraz, ze baza

jest takze spelniona. O

Dowéd Twierdzenia 1: Na mocy lematu 1 zauwazmy, ze gdy €<, d<;, > 0, to mianowniki
w (3.2) oraz (3.3) spowoduja, ze nowe wymagania na etap moga zosta¢ spelnione latwiej
niz te oryginalne. Ograniczmy teraz dalsze rozwazana jedynie do wskaznikéw fatszywych
alarméw ay, ..., ax (rozumowanie dla wskaZnikéw czulodci jest analogiczne). Zalézmy, ze
k etapéw uczenia zostalo juz zakonczonych. Aby spelni¢ wymagania konicowe nastepujaca

nieréwnos¢ musi zostaé spetniona

ar---ag - g1 ag <A
(1= €1)amax (1 — €x)amax Qi1 - ax < aloy
k poczatkowych etapéw
aK—k
apy1- 0K < ﬁ (3.6)
1<i<k

Mozemy teraz zauwazy¢ dwa podejécia do napisania ograniczen na pozostate wskazniki
Gk+1,- - -, 0K . Plerwsze podejscie to pozwoli¢ wszystkim pozostalym czestoSciom na réw-
nomierne wykorzystanie skumulowanego dotad zapasu [[;<;<x(1 —€) = (1 — €<). W tym
celu pomy$lmy o pewnym $rednim czynniku a, takim ze aX =% = apy1 - - - a w (3.6). Pier-
wiastek stopnia K — k zastosowany obustronnie skutkuje wzorem (3.2) — réwnomierne
ograniczenie. Rozwiazanie to moze by¢ interpretowane jako aktualizowana $rednia geome-
tryczna dla pozostalych czestosci falszywych alarméw. Drugie podejécie to pozwoli¢ na

wykorzystanie calego zapasu przez kolejna (najblizsza) czesto$é ay1, zakladajac pesymi-

stycznie, ze kolejne czestosci agio,...,ax beda réwne oryginalnym wymaganiom apmax.
Prowadzi to do nieréwnosci ay 10X -1 < af2F/(1 — e.;) i skutkuje wzorem (3.3) —
zachlanne ograniczenie. O

Jesli chodzi o drugie podejscie, to jego zachtanno$é moze dodatkowo by¢ wyttumaczona

poprzez nastepujaca konsekwencje poluzowanych wymagan (3.3).

Konsekwencja 1: Jezeli (k+ 1)-ty etap zostanie nauczony zgodnie z podejsciem zachlan-
nym oraz zaobserwowane wynikowe ag41 nie jest mniejsze a dokladnie réwne ograniczeniu
Amaz/ (1 — €<i), wtedy wymaganie na kolejny etap dla axyo zaciesnia sie z powrotem do

oryginalnego ograniczenia Gq.

Dowdéd: Wynik powstaje bezposrednio z (3.6) poprzez: wyizolowanie a2, podstawienie

prawej strony réwnania (3.3) do axy; i podstawienie a; = apmax dla kazdego i > k+3. O

Analogiczna argumentacja jest prawdziwa dla kazdych dwéch nastepujacych po sobie

czutosci dg41, diya-
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3.2 Zwiagzek miedzy poluzowanymi wymaganiami na etap a

wartosciag oczekiwang

Poniewaz poluzowane wymagania na etap sa latwiejsze do spelnienia (przez mniej-
szg liczbe cech) wydawaé by sie moglo, ze prowadza one bezposrednio do redukeji E (n).
Niestety w ogdlnosci nie jest to prawdziwe. Pomimo, ze liczby nj we wzorze (1.30) moga
w wiekszodci przypadkéw zosta¢ zmniejszone, to nalezy zauwazyé, ze zmniejszenie ich
moze nie$¢ ze soba koszt w postaci zwiekszenia wskaznikow falszywych alarméw ag, ktore
takze wystepuja we wzorze (1.30). Co wiecej kazde zwiekszenie ay, przyczynia sie w sposob
multiplikatywny do wzrostu we wszystkich kolejnych sktadnikach wartosci oczekiwanej.

Ponizej przedstawiony zostanie szczegdlny rezultat odnoszacy sie tylko do drugiego
etapu kaskady klasyfikatorow. Pokazuje on warunki, jakie musza zostaé spetnione, aby
zmniejszenie liczby cech na drugim etapie rzeczywiscie przetozylo sie na redukcje wartosci
oczekiwanej.

Na potrzeby tego rezultatu wprowadZzmy nastepujaca dodatkowa notacje. Niech n/ =
(n},...,nYx) oznacza liczby cech w kaskadzie nauczonej przy zastosowaniu poluzowanych
wymagail na etap (dowolnego typu), natomiast a’ = (a},...,as) reprezentuje czestodci
falszywych alarméw dla tej kaskady. Przyjmijmy, ze liczby my = ny — n). oznaczaja réz-
nice w liczbie cech na poszczegdlnych etapach wzgledem klasycznej kaskady VJ (gdyby
hipotetycznie jej uczenie zostalo przeprowadzone na tych samych danych). Oczywiscie
chcieliby$my, aby m; > 0 na pewnej liczbie etapéw, co $wiadczyloby o potencjalnym zy-
sku, jednakze nalezy pamigtaé, ze my < 0 jest takze mozliwe, za§ my = 0 reprezentuje
brak zmiany. Dodatkowo, niech zmienne ¢j, reprezentujg zapas pomiedzy czestosciami fal-
szywych alarméw osiagnietymi przez obie kaskady: aj, = (1+ey)ay. Nalezy zwréci¢ uwage
na notacyjng i znaczeniowg réznice pomiedzy powyzszymi nowymi zmiennymi a e, ktore
zwigzane byly z zapasem w odniesieniu do oryginalnych wymagan. Innymi stowy, typowa
relacja jest aj < af,, gdzie aj, moze zostaé¢ przedstawione zaréwno jako aj, = (14 ¢eg)ay lub

aj, = (1 — €x)amax.

Twierdzenie 2: Drugi etap kaskady klasyfikatoréw nauczony przy pomocy poluzowanych
wymagarn na etap moze przyczynié sie do redukcji wartosci oczekiwanej liczby cech (to
znaczy E(n') < E(n)) wtedy, 1 tylko wtedy, gdy,

may > Z NEE <, H a; — Z mi(1+ep) H a;, (3.7)

2<k<K 2<i<k 2<k<K 2<i<k
gdzie (14+¢e.,) = [I (1+¢).
Wynik ten ma ciekawa interpretacje. Zysk mo musi by¢ wiekszy niz réznica dwoch
przysztych oczekiwanych — wartosci oczekiwanej kolejnych oryginalnych licznosci n; wa-

zonych zmiennymi e_, oraz wartosci oczekiwanej kolejnych zyskéw (lub strat) my wazo-

nych zmiennymi 1+ e_,.

Dowdd: Rezultat wynika z definicji E, rozpoczynajac wyprowadzenie od nieréwnosci

E(n') < E(n), i zauwazajac, ze n}, = ny, a} = a; (stad takie 1 = 0), poniewaz dla
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pierwszego etapu obowigzuja takie same wymagania w obu wariantach uczenia. Kiedy
zredukujemy licznoéci n; po obu stronach

!/ !/ !/
n1 + nyaq + Z ny H a; < nyp+neay + Z Nk H a;
2<k<K  1<i<k 2<k<K  1<i<k

doprowadzajac do

(ng — mg)al + Z (nk — mk)al H ai(l —i—Ei) < noai + Z nEal H a;,

2<k<K 2<i<k 2<k<K 2<i<k

a nastepnie pogrupujemy wyrazenia i podzielimy nieréwnosé obustronnie przez a; otrzy-

mamy ostateczny wynik. O

3.3 Uczenie kaskady z wykorzystaniem aktualizowanych sred-

nich geometrycznych

3.3.1 Wyrazenie poluzowanych wymagan bez uzycia zmiennej swobod-

nej

Na poziomie implementacji nie ma potrzeby bezposredniego wyliczania wartosci zmien-
nych e€;, d; reprezentujacych zapas. Zostaly one wprowadzone jedynie w celu zaprezentowa-
nia pewnych matematycznych wlasnosci. Nowe wymagania na etap moga zosta¢ wyrazone
z wykorzystaniem stalych A, D oraz czestosci a;, d; zaobserwowanych do tej pory. To zna-
czy dla ¢ < k mozna tatwo sprawdzié, ze nastepujace pary wzordéw sg rownowaznymi
odpowiednikami prawych stron odpowiednio nieréwnosci (3.2) oraz (3.3).

1 1

K—k K—k
D A
dmin k+1 — Amax,k+1 = . (38)
’ I d ’ ’ I a
1<i<k 1<i<k
k41 k+1
D x AK
Amin k+1 = ﬂ’ Amax,k+1 = ﬂ- (3.9)
T T
1<i<k 1<i<k

W dalszej czedci pracy w rozdziale opisujacym eksperymenty, w celu rozréznienia mie-
dzy typami zastosowanych ograniczen, zostana wykorzystane skréty:
UGM (Updated Geometric Mean) — oznaczajacy aktualizowana $rednia geometryczna
i reprezentujacy ograniczenie (3.8),
UGM-G (Updated Geometric Mean - Greedy) — oznaczajacy aktualizowana $rednia

geometryczna — wariant zachlanny i reprezentujacy ograniczenie (3.9).

3.3.2 Algorytm uczacy

Roéwnania (3.8) oraz (3.9) mozna w prosty sposéb potlaczy¢ z klasyczna procedura
uczaca w stylu VJ (Algorytm 1) uzyskujac w ten sposéb jej dwa nowe warianty. W tym
celu wystarczy zastosowaé wybrane wzory, jako zamienniki dla stalych wymagan na etap
(@max, dmin ), W kazdej iteracji gtéwnej petli. Ponizszy pseudokod (Algorytm 7) reprezentuje

takie ,,poluzowane” uczenie kaskady.
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Algorytm 7 Algorytm uczacy kaskade klasyfikatorow z poluzowanymi wymaganiami na

etap.

Algorytm TRAINRELAXEDCASCADE(D, A, D, K, V)
Ustal podzbiér przykladéw pozytywnych P i negatywnych N w ramach zbioru D.
F:=(). > poczatkowa kaskada — pusty ciag
Ag:=1,Dy:=1, k:=0.
Dopdki A, > A powtarzaj
Fry1 :=TRAINSTAGE(P, N, K, k, V, F).
F :=F| Fyy.
Jezeli Ay > A to
N :=0.
Uzyj aktualnej kaskady F' w celu uzupelnienia zbioru N falszywi wykryciami
probkowanymi z obrazéw nie zawierajacych wykrywanych obiektow.
k:=k+1
Zwr6é F = (Fy, Fy, ..., Fy).

Algorytm TRAINSTAGE(P, N, K, k, V, F)

Ngy1 =0, Fpp1:= 0, Agyq = Ag.

Oblicz poluzowane wymagania na etap (@max,k+1, @min k-+1) Uzywajac (3.8) lub (3.9).

apy1 = Apg1/Ag.

Dopdki ajy1 > amax k+1 POWtarzaj
Naucz nowy staby klasyfikator f (wykorzystujacy jedna wybrana ceche)
uzywajac przyktadéw w zbiorach P i NV.
Fer1:=Fep + f.
Np4+1 2= Ngy1 + 1.
Dostosuj prog decyzyjny 041 dla Fj41, tak aby spelnil wymaganie dyin k1.
Uzyj kaskady F||Fj4+1 na zbiorze walidacyjnym V, aby zmierzy¢ Agiq i Dgyq.
apy1 = Apg1/Ag.

Zwroé F.

W tresci Algorytmu 7 celowo zostata wyrdzniona procedura TRAINSTAGE odpowie-
dzialna za nauke pojedynczego etapu kaskady. Procedura ta zostanie wykorzystana po-
nownie w dalszej czeéci pracy, jako budulec dla bardziej ogdlnego podejscia do nauki
kaskad.

3.4 Nauka bazujaca na przeszukiwaniu drzewa

W przypadku nauki ze $cistym przestrzeganiem wymagan na etap w momencie, gdy
nauka danego etapu zostanie zakonczona nie moze on juz zosta¢ zmieniony. W artykule
(Saberian i Vasconcelos, 2014) zaproponowano odmienne podejscie, w ktérym kazdy etap

moze zostaé rozszerzony poprzez dodanie nowego klasyfikatora w dowolnym momencie
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nauki kaskady!. W rozdziale tym zostanie przedstawiona metoda posrednia, znajdujaca
sie gdzie$§ pomiedzy tymi dwoma podej$ciami. Z jednej strony jest ona bardziej elastyczna
od nauki ze Scistym przestrzeganiem wymagan na etap, z drugiej pozwala na unikniecie
nadmiernej ztozonos$ci obliczeniowej podejscia z (Saberian i Vasconcelos, 2014).
Zaproponowana metoda traktuje nauke kaskady jako proces przeszukiwania drzewa
(Sychel, Klesk i Bera, 2020a). Korzen drzewa reprezentuje pusta kaskade. Kolejne poziomy
drzewa odpowiadaja kolejnym etapom kaskady. Kazdy wezel nie bedacy lisciem posiada
nieparzysta liczbe potomkow. Reprezentuja oni rézne warianty kolejnych etapéw kaskady
z lekko zmieniong liczbg zastosowanych cech. Potomkowie sa przeszukiwani rekurencyjnie
od lewej strony do prawej dopoki warunek stopu nie zostanie spelniony (Rys. 3.1). Nalezy
rozumie¢, ze omawiane wezly nie sa jakimis sztucznie generowanymi obiektami na potrzeby
przeszukiwania, a faktycznie reprezentuja zespotowe klasyfikatory podlegajace dtugiemu

procesowi uczenia.

=

v ATV4ly
v/ 1Y I¥

Rysunek 3.1: Uczenie kaskad jako przeszukiwanie drzewa w glab. (Zrédlo: opracowanie

wlasne)

Rozmiar drzewa bedzie kontrolowany za pomoca dwoch catkowitoliczbowych parame-
trow L oraz C', o warto$ciach ustalonych przez uzytkownika przed rozpoczeciem nauki.
Aby rozmiar drzewa pozostal stosunkowo maty, drzewo zostanie rozgaltezione jedynie na L
pierwszych poziomach. Na poziomach tych wspoétczynnik rozgatezienia bedzie wynosit C,
wartos¢ ta musi by¢ liczba nieparzysta. Na dalszych poziomach wspoélczynnik ten wyniesie
jeden (Rys. 3.2). Podejscie takie zwiazane jest z faktem, ze to wlasnie poczatkowe etapy
kaskady maja najwiekszy wplyw na warto$¢ oczekiwana, a zatem zmiany na poczatko-
wych etapach moga przynies¢ najwieksze korzyéci. Po zakoniczeniu budowy drzewa, jedna
ze $ciezek od korzenia do ktoregos z lisci bedzie wskazywala najlepsza kaskade, to znaczy
taka, ktorej wartos¢ oczekiwana bedzie najmniejsza. Warto zaznaczy¢, ze juz dla nastaw
L = 1,C = 3, stosowanych przez autora pracy jako domyslne, w potaczeniu z zachlan-
nymi poluzowanymi wymaganiami (3.9) mozliwe bylo poprawienie wartosci oczekiwanej
dla kaskady.

W celach notacyjnych potomkowie bedacy wariantami tego samego etapu beda posia-
da¢ dodatkowy podindeks. Na przyktad klasyfikator Fi g oznacza gléwny wariant pierw-
szego etapu (wykorzystujacy pewna liczbe cech) i jest on graficznie przedstawiany jako
srodkowe dziecko. Jego lewe rodzenstwo Fy _1, F1 _o,... oznacza klasyfikatory uzywajace
mniej cech (jedna mniej, dwie mniej, itd.). Prawe rodzenstwo Fy 41, Fi 42, ... wykorzystuje

wiecej cech niz Fi o (jedna wigcej, dwie wiecej, itd.). Nalezy zaznaczy¢, ze oznaczenia te

!z drugiej strony, dodany klasyfikator nie moze zostaé usuniety
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beda wykorzystywane jedynie lokalnie w ramach pojedynczego rekurencyjnego wywotania

w zwigzku z globalng niejednoznacznoécia takiego nazewnictwa.

3.4.1 Metoda podziatu i ograniczen (branch-and-bound)

Wada opisanego rozwiazania jest znaczne wydtuzenie czasu nauki, proporcjonalne do
liczby $ciezek w drzewie, aby temu zaradzi¢ zostal opracowany algorytm przycinania. Jego
dzialanie mozemy schematycznie zaobserwowac¢ na Rys. 3.2, a szczegblowy opis znajduje

sie ponizej.

k=20
@, = 0.270 a; = 0.264
k=1
G2 = 0.256 2 = 0.235>g2 = 0.231
©
a5 = 0242 oz = 0236 Jaz—0244 las=0245 las=0239 Jas—=0236 laz=0220 laz=0236 las=0.246
S RO I o S S o T o S
- - L~ - - -
e e e d b e
as = 0.250 Jay = 0.228 |ay = 0.245
Ey=14.313 E;=14.425 Fe=14.633 Er=14119 Ey=14.387 Ey=14.324
k=4 @4 @3 20 E;>E.  Es>E.  BEg>E.  E:>E.  Ex>E.  By>E.
as = 0.220 Jas = 0.244  Jas = 0.248

Ey=14.320 F,=14.093 FE3=13.979
E.:=F; E.:=F, E.=FE3
Rysunek 3.2: Uczenie kaskady jako przeszukiwanie drzewa z przycinaniem — przyktadowa

ilustracja dla L = 2 i C' = 3. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Wykorzystanie aktualnej czgstkowej wartosci oczekiwanej — dokladna tech-

nika podzialu i ograniczen

W trakcie trwajacego przeszukiwania drzewa polaczonego z uczeniem kaskady, jeste-
Smy w stanie obserwowa¢ biezace czesciowe wartosci dla optymalizowanej przez nas war-
tosci oczekiwanej (wzor (1.30)). Zalézmy, ze nowy (k + 1)-wszy etap zostal wlasnie ukon-

czony, dajac informacje o ngy1 cechach przez niego wykorzystywanych. Ponizszy wzor:

E((n1,~--7nk+1)) = Y nj [Jai+ ks [] a

1<k 1i<y 1<i<k+1
= E((nlv B ,le)) + g [ ] ai (3.10)
1<i<k+1

wyraza czeSciowg wartos$é¢ oczekiwang dla rozszerzonej kaskady w sposéb przyrostowy,

jako sume poprzedniej czesciowej oczekiwanej (dla k etapéw) oraz nowego (k + 1)-wszego
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sktadnika. Skupiajac sie na metodzie podzialu i ograniczen staje sie jasne, ze jesli z ja-
kiegos powodu czesciowa oczekiwana jest wigksza od (lub réwna) najlepszej odnalezio-
nej do tej pory wartosci oczekiwanej (pelnej — obejmujacej wszystkie sktadniki), czyli
E((nl, ey M) = E*, to nie ma sensu dalej podazaé ta $ciezka w dot drzewa. Innymi
stowy, mozemy ja przycia¢, poniewaz wzér (3.10) stanowi dolne ograniczenie dla ostatecz-
nej nieznanej oczekiwanej. Zaprezentowany Rys. 3.2 stanowi symboliczna ilustracje prze-
szukiwania drzewa z przycinaniem. Intencja podanych na rysunku wielkosci
FE4, Es, ... jest chronologiczne przedstawienie wartosci oczekiwanych obserwowanych dla
kolejnych odwiedzanych galezi (nalezy pamietaé, ze drzewo jest przeszukiwane od lewej do
prawej). Przekreslone linie reprezentuja przycigte galezie, dla ktérych kontynuacja nauki

nie przyniostaby poprawy wartosci oczekiwane;j.

Algorytm 8 Algorytm uczacy kaskade klasyfikatorow oparty na przeszukiwaniu drzewa
z przycinaniem doktadnym.
Algorytm TRAINTREECASCADE(D, A, D, K, k, V, F, C, L, F*, E*)
Ustal podzbiér przykladéw pozytywnych P i negatywnych N w ramach zbioru D.
Naucz etap dla srodkowego dziecka: Fyi1 0 :=TRAINSTAGE(P, N, K, k, V, ).
Uzyj kaskady F||Fj1,0 na zbiorze walidacyjnym V, aby zmierzy¢ A1, i Dit1,0-
Jezeli k > L to
C:=1.

Dla c=-1,-2,...,—|C/2| powtarzaj > lewe rodzenistwo

Utworz Fj.1 . poprzez klonowanie Fj1 c41-
Usun ostatni staby klasyfikator z Fy 1 ..
Dostosuj prog decyzyjny 0py1.. dla Fjyq ., aby spei¢ wymaganie dyin j+1-
Uzyj kaskady F'||Fj11,c na zbiorze walidacyjnym V), aby zmierzy¢ Apy1c1 Diq1.c.
Dla c=1,2,...,|C/2| powtarzaj > prawe rodzenstwo
Utworz Fj 1 . poprzez klonowanie Fjq 1.
Naucz nowy staby klasyfikator f wykorzystujac P i N.
Fet1e:= Frr1c+ [
Dostosuj prog decyzyjny 0p41, dla Fj11 ., aby spetni¢ wymaganie dmin k+1-
Uzyj kaskady F'|| Fj11,c na zbiorze walidacyjnym V, aby zmierzy¢ Agy1c1 Dig1c.
Dlac=-|C/2],...,0,...,|C/2] powtarzaj > wszyscy potomkowie
Oblicz oczekiwana E dla kaskady F || F+1,c wykorzystujac (3.10).
Jezeli Apy1.> A and E < E* to
Przygotuj nowy zbiér uczacy Dj41,. oraz nowy zbiér walidacyjny Vii1 .
(F*,E*)::TRAINTREECASCADE(DHLC,A, D, K, k+1, Vitie
F||Fyt1., C, L, F*, E*).
W.p.r. Jezeli Ay ;. < A oraz E < E* to
E*:=FE, F*:=F|Fiii.
Zwréé (F*, E¥).
Zwréé (F*, E*).

Algorytm 8 przedstawia procedure uczenia kaskady potlaczang z technika podziatu
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i ograniczen stuzaca do przeszukiwania drzew. Algorytm ten zostal zdefiniowany reku-
rencyjnie, gdzie pojedyncze wywolanie rekurencyjne moze zosta¢ podsumowane w naste-
pujacy sposob. Na wejsciu przyjmowana jest czesciowa kaskada F' z k etapami. Nastep-
nie uczony jest gtéwny wariant Fj11 o dla (k4 1)-wszego etapu, okreslany jako srodkowe
dziecko/potomek. Nastepnie algorytm ,rozgalezia” etap poprzez utworzenie kopii $rodko-
wego potomka z mniejsza liczba cech: Fyiq 1, Fyy1,—2,... (lewi potomkowie), oraz ko-
pii z dodatkowymi cechami: Fjyq 41, Fpt1,42,... (prawi potomkowie). Jak wspomniano
wczedéniej, drzewo jest rozgateziane jedynie na L najwyzszych poziomach a wspdtczynnik
rozgalezienia wynosi C. Algorytm iteruje po wszystkich dzieciach i wykonuje rekuren-
cyjne wywolania w celu nauczenia ich potomkdéw, pod warunkiem ze dolne ograniczenie
(3.10) na pelna warto$¢ oczekiwana nie jest gorsze od najlepszej odnalezionej dotychczas
oczekiwanej F*. Sciezka rekurencyjna, reprezentujaca pewna kaskade, osigga swoj koniec
w momencie, gdy koficowe wymagania (A, D) zostana spelnione oraz jej oczekiwana jest
ostro mniejsza od E* (poczatkowo, ustawione na oo).

Poczatkowe wywolanie rekurencji ma postac:
TRAINTREECASCADE (D, A, D, K,0,V,(),C, L,null, c0) ,

i jako wynik zwraca najlepsza kaskade F* wraz z jej wartoscia oczekiwana E*.

Wykorzystanie aproksymacji wartosci oczekiwanej — przyblizona technika po-

dzialu i ograniczen

Patrzac wstecz na dolne ograniczenie (3.10), mozna zauwazy¢, ze wartos¢ nowego sktad-
nika wynika bezposrednio i tak naprawde wylacznie z liczebnosci ng 1. Jest tak, poniewaz
wszystkie pozostale parametry aq,...,a; biorace udzial w tym sktadniku sa znane jesz-
cze przed rozpoczeciem nauki (k + 1)-ego etapu. Obserwacja ta jest uzyteczna do tego,
aby zacheci¢ algorytm do wykonania wiekszej liczby odcie¢ podczas przeszukiwania, dzieki
dokonaniu predykcji przysztej czesciowej wartosci oczekiwanej.

Zalézmy, ze zakonczyliSmy nauke etapu k + 1 i chcemy dokonaé¢ predykcji na temat
czedciowej wartosci oczekiwanej dla etapu k + 2, nie uczac go. Nauka jakiegokolwiek etapu
jest czasochlonna, stad pojawia sie mozliwo$é¢ znacznego zysku, jedli nie zmarnujemy czasu
na nauke etapu, ktéry nie jest w stanie poprawi¢ najlepszej osiagnietej do tej pory ocze-
kiwanej. Warto zauwazy¢, ze po zakonczeniu nauki etapu k + 1 dostajemy dwie nowe
informacje opisujace kaskade: ng41 oraz ap41. Ta druga informacja nie jest potrzebna do
obliczenia cze$ciowej oczekiwanej (3.10) dla etapu k+1, ale jest potrzebna dla etapu k + 2.
W zwiazku z tym jedyna niewiadoma nie pozwalajaca nam na obliczenie dokladnej cze-
sciowej oczekiwanej dla etapu k + 2 jest ngo. JesteSmy jednak w stanie w prosty sposéb
aproksymowa¢ te niewiadoma.

Badania kaskad na rzeczywistych danych pokazuja, ze licznosci cech na kolejnych eta-
pach (ng)g=1,. K zazwyczaj tworza ciag niemalejacy. Wprawdzie istniejg kontrprzyktady,
jednak dla znaczacej wigkszosci przypadkow jest prawda, ze ngy1 = ng. W zwiazku z tym
teoretycznie wystarczyloby ograniczy¢ z dotu ng4o przez ni41. Jednakze, autor niniejszej

pracy proponuje troche bardziej bezpieczne sparametryzowane podej$cie — zakladajac ze:

Ngao = ANk, (3.11)
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gdzie parametr « moze zosta¢ wybrany np. z przedzialu [0.5, 1.5]. Ponizsze wyprowadze-
nie demonstruje, na jakiej zasadzie bedzie odbywala si¢ omawiana predykcja czesciowej

wartosci oczekiwanej:

E((”lw-w”k—ﬂ)) ZE((HL---,W)) +rppr [ ai+nege [ a
1<i<k+1 1<i<k+2
Q‘JE((M, e >nk’)) + Mgt H a; + Oénk+1< H az')ak:ﬂ
1<i<k+1 1<i<k+1
EEQ<(H1, . ,nk+1,ank+1)>. (3.12)

W drugiej linii czesto$¢ apy1 zostata celowo wyizolowana, aby pokazaé, ze iloczyn
[l1<icks1 @i dla aktualnego etapu moze zosta¢ ponownie wykorzystany przy predykeji
oczekiwanej dla kolejnego etapu bez koniecznoéci jego ponownego wyznaczania.

Przy doborze parametru o warto wzia¢ pod uwage nastepujace fakty. Zmniejszajac
parametr «, zmniejszamy ryzyko btednego przyciecia aktualnej gatezi, jednoczesnie zwigk-
szamy szanse na niedoszacowanie wartosci oczekiwanej, co moze spowodowaé kontynuowa-
nie nauki mimo znikomej szansy na poprawe oczekiwanej. Natomiast zwiekszanie wartosci
« prowadzi do zwiekszenia liczby przycietych weztéw jednak niesie za sobg ryzyko pominie-
cia optymalnego rozwigzania. Nalezy takze zaznaczy¢, ze zaproponowana tutaj predykcja
jest przewidywaniem tylko na jeden etap w przod, ignorujac wszystkie kolejne. Poniewaz
sktadniki dla zignorowanych etapow takze maja wplyw na ostateczng wartosé oczekiwana,
sugeruje to, ze wysokie warto$ci o powinny by¢ takze bezpiecznie, szczegdlnie dla poczat-
kowych etapéw (tj. dla matych indekséw k).

Algorytm 9 prezentuje opisane powyzej podejscie, to znaczy kaskade uczona w oparciu

o przeszukiwanie drzewa z przycinaniem przyblizonym.

Algorytm 9 Algorytm uczacy kaskade klasyfikatorow oparty na przeszukiwaniu z przy-
blizonym algorytmem przycinania.

Algorytm TRAINTREECASCADEAPPROX(D, A, D, K, k, V, F, C, L, F*, E*, a)

: > poczatkowe kroki identyczne jak w TRAINTREECASCADE
Dla c=-|C/2],...,0,...,|C/2] powtarzaj > wszyscy potomkowie
Jezeli Apy1.> Ato
Oblicz predykcje Eq, dla kaskad F|Fyq1,¢||Frio, wykorzystujac (3.12).
Jezeli Ea < E* to
Przygotuj nowy zbiér uczacy Dy41,. oraz nowy zbior walidacyjny Vi1 ..
(F™, E*)::TRAINTREECASCADEAPPROX( Diti,e0 A, D, K, k41, Vg1 e,
F||Fit1., C, L, F*, E*, ).
W.p.r.
Oblicz oczekiwana F dla kaskady F | Fiet1,c wykorzystujac (3.10).
Jezeli E < E* to
E*:=E, F*:=F|Fii1..
Zwréé (F*, E¥).
Zwréé (F*, E*).
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Rozdziat 4

Badania

Przedstawione we wczesniejszych rozdziatach rozwigzania zostaly przetestowane dla
trzech zestawow cech: cech Haara w zadaniu detekcji twarzy, cech HOG w tym samym za-
daniu oraz momentéw Zernike’a w zadaniu detekcji litery ,,A”. Podobnie jak w przypadku
pozostalych wspomnianych rodzajéw cech momenty Zernike’a takze zostaly wsparte obra-
zami calkowymi przygotowanymi przed procedura detekcyjna (Bera, Klesk i Sychel, 2018),
co zagwarantowalo staly czas ekstrakcji dla kazdej z cech. Dodatkowo nalezy zaznaczyd¢,
ze w przypadku ostatniego eksperymentu obiekty mialy by¢ rozpoznawane niezaleznie od
ich obrotu.

W kazdym ze wspomnianych badan postuzono si¢ algorytmem RealBoost jako algoryt-
mem boostingowym na rzecz uczenia kaskady. Role stabych klasyfikatoréw w algorytmie
RealBoost pelnity kosze z odpowiedzia rzeczywistoliczbowa (Rasolzadeh i in., 2006). Kazdy
ze stabych klasyfikatoréw opiera sie wiec na doktadnie jednej cesze.

Wszystkie z przedstawionych ponizej kaskad zostaly nauczone na maszynie wyposazo-
nej w procesor Intel Xeon E5-2699 v4 CPU, 22/44 rdzenie/watki. W zwiazku z wysokim
kosztem takich procesoréw, ktéry ogranicza ich praktyczne zastosowanie, pomiary cza-
sow detekcji nauczonych klasyfikatoréw dokonano na procesorze AMD Ryzen 7 3800X
8/8 rdzeni/watkéw. Dodatkowo, aby uprosci¢ interpretacje wynikéw tabele przedstawiaja
jedynie wyniki uzyskane bez zastosowania zréwnoleglenia, co oznaczono symbolem ST
(single thread). Wyniki dla wielu watkéw zostaly natomiast przedstawione na wykresach
umieszczonych ponizej tabel.

Przedstawione pomiary czaséw nie zawieraja czasu potrzebnego do przygotowania ob-
razéw catkowych, poniewaz nie ma on zwigzku z wyznaczaniem odpowiedzi kaskady ani
z jej wartoscia oczekiwang liczby cech.

Jezeli chodzi o czas uczenia wymienionych ponizej kaskad wahal sic on od 1h dla
kaskad speliajacych FAR A = 1073 do nawet 3 miesiecy dla A = 1076.

Wykorzystane oprogramowanie zostato utworzone w jezyku C#, przy czym kluczowe
dla obliczen funkcje (np. wyznaczenie obrazéw catkowych, ekstrakcja cech) zostaly zaim-
plementowane w jezyku C++ jako biblioteki dll. Powstala na potrzeby pracy aplikacja
pozwalata w wygodny sposéb, za pomoca przygotowanego graficznego interfejsu uzytkow-
nika (Rys. 4.1), na m.in. uczenie oraz wczytywanie réznego rodzaju modeli, detekcje na

pojedynczych obrazach oraz sekwencjach wideo (dostep do kamery uzyskano dzigki zasto-
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sowaniu biblioteki OpenCV), testowanie oraz pomiary czaséw pojedynczego modelu lub

tez calej ich serii.

HHH

Lol 11l HY

i

Rysunek 4.1: Przyktadowe zrzuty ekranu przedstawiajace aplikacje utworzona na potrzeby

pracy. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

4.1 Wykrywanie twarzy

7 dwéch wspomnianych zadan detekcja twarzy byla tym trudniejszym pod wzgledem
doktadnosci. Jej trudno$é¢ wynikata z duzej réznorodnosci w klasie przyktadow pozytyw-
nych: wyrazy twarzy, fryzury, kolory skory, wiek, okulary, itp. W zwiazku z tym zadanie
to wymagalo znacznie wiekszej liczby cech niz w przypadku detekcji litery ,,A”.

Wykorzystane do nauki twarze zostaly wyciete z 3000 obrazéow wyszukanych za po-
moca silnika Google Images. Zbiér uczacy skladal sie z 7258 przykladowych twarzy, na-
tomiast zbiér walidacyjny z 1000. Zbiér testowy, na ktérym badana byta skutecznosé
uzyskanych klasyfikatorow, zawieral 3 014 twarzy pochodzacych ze zbioru danych uniwer-
sytetu Essex (Ahmad, Najam i Ahmed, 2013; University of Essex, 1997). Zbiér negaty-
wow dla zbioru testowego byt staty i sktadat sie z 1000000 przyktadéw. W celu redukcji
czasu nauki liczba przyktadéw negatywnych w zbiorze uczacym oraz walidacyjnym byta
stopniowo zmniejszana wraz z kolejnymi etapami zgodnie z Tabela 4.1. Czasy detekcji

poszczegdlnych kaskad, zapisane ponizej, zostaly okreslone na podstawie éredniej z 1 000
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uruchomien procedury detekcyjnej na obrazie testowym.

Tablica 4.1: ,Detekcja twarzy”: nastawy eksperymentu.

dane uczace
parametr lwartoéc' [dodatkowe informacje

liczba przykladéw pozytywnych 7 258|okna z twarza

rézne skale, kolory skéry, okulary, itp.
liczba przykladéw negatywnych|139 373/42742/27 742|na 1/2/kolejnych etapach

rozmiar zbioru uczacego 146 631 /50 000/35 000|przyktadéw tacznie

na 1/2/kolejnych etapach

dane walidacyjne

liczba przykladéw pozytywnych 1000|okna z twarza

rézne skale, kolory skéry, okulary, itp.
liczba przykladéw negatywnych 40000/ ~ 24 000|na 1/kolejnych etapach
rozmiar zbioru walidacyjnego 41 000/25 000|przyktadéw lacznie

na 1/kolejnych etapach

dane testowe
liczba przykladéw pozytywnych 3014|okna z twarza (University of Essex, 1997)
rézne skale, kolory skéry, okulary

liczba przykladéw negatywnych 1000 000
rozmiar zbioru testowego 1003 014|przykladéw tacznie
procedura detekcyjna (skanowanie oknem przesuwnym)

liczba powtérzen 1000|na potrzeby usrednienia pomiaréw czasu

rozdzielczos¢é obrazu 600 x 480

liczba skal detekcyjnych 5|obraz przeskanowany z uzyciem 5
réznych rozmiaréw okien

wspotczynnik przyrostu okna 1.2|wysoko$c¢ i szerokosé okna
wzrasta o &~ 20% na kazda skale

rozmiar najmniejszego okna 48 x 48

rozmiar najwigkszego okna 100 x 100

wspélczynnik przesuniecia okna 0.05|0kno przesuwa si¢ o & 5% jego rozmiaru

4.1.1 Cechy Harra

Pierwszym zestawem cech wykorzystanym przez autora pracy do detekcji twarzy na
obrazie byly cechy Haara wsparte obrazami catkowymi (Crow, 1984; Lewis, 1995; Papage-
orgiou, Oren i Poggio, 1998; Viola i Jones, 2001). Przestrzen uczaca skladala si¢ z 14 406
cech Haara, wygenerowanych dla 6 szablonéw falki (widocznych na Rys. 4.2) w 72 skalach
przy 7? punktach zakotwiczenia, podobnie jak mialo to miejsce w pracach (Sychel, Klesk
i Bera, 2020a,b). Warto zaznaczy¢, ze od czasu pierwszej ze wspomnianych publikacji

(Sychel, Klesk i Bera, 2020a) drobnej zmianie ulegl algorytm resamplingu, stad réznice

miedzy przedstawionymi tam klasyfikatorami a ponizsza praca.

(a) cecha krawedziowa pionowa  (b) cecha liniowa pionowa (c) cecha diagonalna
(d) cecha krawedziowa pozioma  (e) cecha liniowa pozioma (f) cecha centralna

Rysunek 4.2: Szablony falek dla cech Haara. (Zrédlo: opracowanie whasne)
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Rysunek 4.3: , Detekcja twarzy”: przyktady detekeji. Zétte ramki oznaczaja falszywe wy-
krycia (cechy Haara — 14406). (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Rys. 4.3 prezentuje przykladowe wyniki detekcji dla dwdch wybranych klasyfikatorow
(pierwszy dla A = 107, a drugi dla A = 107%) o najkorzystniejszych (najmniejszych)
wartosciach oczekiwanych liczby ekstrahowanych cech. Czerwone ramki oznaczaja prawi-
dtowo wykryte twarze, zélte natomiast to falszywe alarmy. Jak mozemy zauwazyé mimo
redukcji wartoéci oczekiwanej klasyfikatory dziataja poprawnie.

Przed przejéciem do szczegdlowego omoéwienia wynikéw liczbowych (dokladnosci i po-
miaréw czasowych) ponizej pokazano wizualne efekty (Rysunki 4.4, 4.5) dzialania najlep-

szej otrzymanej kaskady w zadaniu detekcji dla nastaw K = 10, A = 1076, D = 0.95.

Rysunek 4.4: ,Detekcja twarzy”: przyktady detekcji, dla najlepszej otrzymanej kaskady
dla nastaw K = 10, A = 1076 (cechy Haara — 14406). (Zrédlo: opracowanie wlasne)
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Rysunek 4.5: ,Detekcja twarzy”: przyktady detekcji, dla najlepszej otrzymanej kaskady
dla nastaw K = 10, A = 1075 (cechy Haara — 14406). (Zrédto: opracowanie wlasne)

Pomimo, ze do zastosowan przemystowych potrzebne sg klasyfikatory posiadajace bar-
dzo niski FAR (np. rzedu 107%), w celu wykonania jak najwigkszej liczby eksperymentéw
poréwnujacych wartosci oczekiwane (i z uwagi na czasochtonno$é uczenia kaskady) autor
przeprowadzal uczenie takze dla wiekszych wartoéci FAR: 1073, 1074, 1075,

Nalezy zaznaczy¢, ze w przypadku wszystkich tabel raportujacych wyniki kaskad,

kazda z kaskad jest podana jako ciag liczebnosci cech na poszczegdlnych etapach (ng)
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wraz z podanymi ponizej czestosciami falszywych alarméw (ax). Dodatkowo w pierwszym
wierszu podana jest kaskada w stylu VJ stanowiaca referencje dla pozostatych.

Tabela 4.2 przedstawia wyniki dla kaskad piecioetapowych. Jak mozemy zaobserwo-
waé zastosowanie zaproponowanych metod pozwolilo na redukcje wartoéci oczekiwanej, co
przetozyto sie na zmniejszenie czasu klasyfikacji. Jednym wyjatkiem byta metoda UGM,
ktora przy narzuconym wymaganiu A = 1073 uzyskala gorsza kaskade od tej otrzymanej
dla klasycznego podejécia. Przypadek ten stanowi jednak wyjatek i dla innych wartosci A
oraz K ta sama metoda wykazywala zyski. Najlepsza z testowanych metod okazala si¢ me-
toda oparta o drzewo przeszukiwan (TREE-C3-L1-UGM-G), pozwalajac na redukcje czasu
nawet o 9% (przy zastosowaniu tylko jednego watku). Warto takze zauwazy¢ stosunkowo
nieduze réznice wskaznikéw doktadnosci badanych na zbiorze testowym. Wartosci czutosci
czesto byty wyzsze dla proponowanych podejsé, a w najgorszym wypadku spadek czutosci
nie przekroczyt 1%. Natomiast wartos¢ FAR dla A = 10~2 pogorszyta sie maksymalnie
o0 253 falszywe wykrycia na 1000 000 negatywéw, a w przypadku A = 10™4 réznica miedzy

opisanymi metodami a klasycznym podejsciem nie przekroczyta 34 falszywych wykry¢.

Tablica 4.2: ,Detekcja twarzy” — kaskady z K = 5 etapami dla réznych metod uczenia
(cechy Haara — 14406).

Algorytm Kaskada ‘Wartosé Walidacja Test Czas detekcji
uczgey Kiwanz obraz okno
CCzeKIWANA AR |czulo$¢| FAR |czulos¢| @ |[ST][ms]|[ST][ns]| A
Wymagania:
10-3 — (okna na obraz:
0.001000|0.9500 130917)
9 18 26 30 38 . . ) . 0,
\2 0.2468,0.2214, 0.2299, 0.2468, 0.2370 15.3571 | 0.000735[0.9520(0.000711{0.9572(16.21| 41.6 318 [+0.0%
9 17 32 29 29
2.29
UGM 0.2468, 0.2516, 0.2450, 0.2303, 0.2798 15.7243 | 0.000980|0.9510|0.000980|0.9555|16.58| 42.4 325 |+2.2%
9 16 21 22 39
UGM-G 0.2468, 0.2548, 0.2234, 0.2635, 0.2606 14.7220 |0.000964 |[0.9510 |0.000966|0.9575 (15.50| 39.9 305 4.1%
TREE-C3-L1| 8 16 22 25 40
—8.2
UGM-G  |0.2703,0.2329, 0.2188, 0.2713, 0.2646 14.2021 | 0.000988|0.9510 |0.000847|0.9615 (14.91| 38.2 292 8.2%
Wymagania:
10-4 — (okna na obraz:
0.000100|0.9500! 130917)
18 38 40 67 82 2 on . 9
\2) 0.1516,0.1582, 0.1452, 0.1533, 0.1509 24.9947 |0.000081 | 0.9520(0.000051| 0.9456 |26.85| 67.0 512 [+0.0%
18 38 40 52 81
—0.4
UGM 0.1516,0.1582, 0.1452, 0.1656, 0.1694 24.9455 |0.000098|0.9510(0.000079|0.9466 |26.80| 66.7 510 0.4%
UGM-G it 32 23 50 500 23.9587 |0.000115|0.9510(0.000081|0.9509 |25.50| 64.6 494 |—3.5%

0.1516,0.1647,0.1487, 0.1685, 0.1843

TREE-C3-L1| 17 27 28 80 61
UGM-G  [0.1654, 0.1344, 0.1746, 0.1563, 0.1631 22.4353 | 0.000099 | 0.9510|0.000083| 0.9366 |24.04| 61.0 466 |—9.0%

W przypadku Tabeli 4.3 zostaly zestawione ze soba wigksze dziesiecioetapowe kaskady.
Ponownie zaproponowane rozwigzania pozwolily na uzyskanie krotszego czasu klasyfika-
cji bez znacznej utraty jakosci klasyfikatora. W wiekszosci przypadkéw najskuteczniejsza
okazala si¢ metoda oparta o drzewo przeszukiwan (TREE-C3-L1-UGM-G). Przegrala ona
jedynie z algorytmem UGM w ostatnim eksperymencie (A = 107%). Przy czym zastosowa-
nie dokladniejszego przeszukiwania (tj. wyzszych nastaw dla parametréw C' i L) powinno
i w tym przypadku zmienié¢ zaistnialg sytuacje na korzyéé¢ drzew. Takze i tym razem réznice
w miarach dokladnosci na zbiorze testowym nie odbiegaly znacznie od siebie pomiedzy
klasyfikatorami w poszczegélnych seriach eksperymentéw. Podobnie jak poprzednio, ana-
lizujac wyniki dla zbioru testowego mozemy zauwazy¢, ze spadek wartosci oczekiwanej
niekoniecznie oznacza gorszy klasyfikator. W wielu przypadkach klasyfikator o wyzszej

warto$ci FAR, nadrabial wyzsza czulo$é na zbiorze testowym.
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Tablica 4.3: ,,Detekcja twarzy” — kaskady z K = 10 etapami dla réznych metod uczenia (cechy Haara — 14406).

Algorytm Kaskada Wartosé Walidacja Test Czas detekcji
uczacy oczekiwana| FAR |czulos’é FAR |czuloéé| 7 |obraz [ST] [ms]lokno [ST][ns]l A
‘Wymagania:
1073 =
0.001000|0.9500] (okna na obraz: 130917)
1 3 16 13 1 17 7 21 21 15
Vi 0.4521,0.4491, 0.4849, 0.4204, 0.4966, 0.4722, 0.4522, 0.4933, 0.4990, 0.4679| 12:3741 |0.00050510.95600.000512/0.955213.91 33.3 Ea +0.0%
4 6 14 10 13 10 13 18 29 17
UGM |5 4521,0.4491, 0.5040, 0.5093, 0.5151, 0.5061, 0.4726, 0.5298, 0.5161, 0.5586 11-9447 |0.000980]0.95000.001009|0.957513.34 32.1 245 —3.5%

‘Wymagania:
1074 =
0.000100|0.9500| (okna na obraz: 130917)
G 13 24 16 34 43 38 46 33 41
vi 0.3546, 0.3914, 0.3939, 0.3945, 0.3256, 0.3615, 0.3907, 0.3977, 0.3865, 0.3940| 16:0108 | 0.000060 |0.955010.000057]0.9492117.38 41.2 315 +0.0%
6 13 24 16 34 40 34 32 42 47
UGM 15 3546,0.3914, 0.3939, 0.3945, 0.3256, 0.4000, 0.3926, 0.4397, 0.4533, 0.3927| 15-9898 |0.000086]0.951010.000076|0.954217.35 41.1 314 —0.3%

‘Wymagania:
1075 =
0.000010(0.9500 (okna na obraz: 130917)
9 20 32 40 37 79 61 95 102 132
Vi 0.2768, 0.2924, 0.2911, 0.2904, 0.2996, 0.2995, 0.2909, 0.2851, 0.3066, 0.3137| 18:3492 | 0.000005 |0.955010.000005/ 0.9393 20.35 474 362 +0.0%
9 20 32 38 41 4 64 78 63 81
UGM 15 2768, 0.2924,0.2911, 0.3241, 0.3031, 0.3339, 0.3311, 0.3197, 0.3254, 0.2075| 18-5122 | 0.000008 0.95100.000016| 0.9403 20.12 47.1 360 —0.6%
9 19 25 35 20 46 56 46 60 83
UGM-G | 9768, 0.3529, 0.3200, 0.3005, 0.3202, 0.3053, 0.3032, 0.3581, 0.3103, 0.2065| 182789 | 0.000009 |0.95100.000007)0.938219.52 46.5 355 8%

‘Wymagania:
1076 =
0.000001|0.9500 (okna na obraz: 130917)
11 22 48 50 61 108 186 152 197 75
vi 0.2178,0.2417, 0.2462, 0.2451, 0.2509, 0.2501, 0.2433, 0.2502, 0.2478, 0.2499| 22-2850 |0.000001 |0.9550|0.000001/0.9307 |25.35 58.3 455 +0.0%

14 14 33 50 70 86 118 135 135 110

UGM-G | 9178, 0.2513, 0.2837, 0.2552, 0.2346, 0.2576, 0.2611, 0.2366, 0.2547, 0.2613| 20-0267 | 0.000001 | 0.95100.000004)0.9270 |22.81 55.3 §25 =Td0%
TREE-C3-L1

14 14 33 50 70 8 118 135 135 110
UGM-G | 5178,0.2513, 0.2837, 0.2552, 0.2346, 0.2576, 0.2611, 0.2366, 0.2547, 0.2613| 20-0267 | 0.000001 |0.9510/0.0000040.9270 22.81 55.3 e =%

VINVAVY 7 1VIZAZOoYd



ROZDZIAL 4. BADANIA
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Rysunek 4.6: Wykres zaleznosci miedzy wartoscia oczekiwana FE(ni,...,ng) a $rednim
czasem potrzebnym do rozpatrzenia jednego okna #,y, dla cech Haara (14406 cech) — 1

watek. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Rys. 4.6 przedstawia zalezno$¢ pomiedzy wartoscia oczekiwang liczby cech a $rednim
czasem potrzebnym na przeanalizowanie pojedynczego okna (bez zréwnoleglenia) dla kaz-
dego z przedstawionych powyzej klasyfikatorow. Jak mozemy zauwazy¢ dla cech Haara,
istnieje liniowa zalezno$¢ pomiedzy wartoscia oczekiwana a czasem klasyfikacji. Delikatne
odstepstwa od prostej wynikaja z niewielkich rozbieznosci miedzy $rednia liczba cech dla
wykorzystanego obrazu testowego a wartosciag oczekiwang klasyfikatora. W przypadku

jednego watku Sredni czas na okno wahat sie miedzy 223 ns a 512 ns.

Cechy Haara - 4 watki
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Rysunek 4.7: Wykres zaleznosci miedzy wartoscia oczekiwana E(ni,...,ng) a Srednim
czasem potrzebnym do rozpatrzenia jednego okna toyp, dla cech Haara (14406 cech) — 4

watki. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Zwiekszenie liczby watkéw do czterech nie wplyneto na ksztalt zaleznosci, pozostala
ona liniowa (Rys. 4.7). Natomiast odnotowano znaczny spadek sredniego czasu klasyfikacji

okna. Srednie czasy spadly ponad trzykrotnie i wynosily od 63ns do 138 ns.
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Cechy Haara - 8 watkow
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Rysunek 4.8: Wykres zaleznosci miedzy wartoscia oczekiwana FE(ni,...,ng) a $rednim
czasem potrzebnym do rozpatrzenia jednego okna t,yy, dla cech Haara (14406 cech) — 8

watkéw. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Dalsze zwiekszenie liczby watkéw do 8 (Rys. 4.8) spowodowalo spadek czaséw potrzeb-
nych na analize pojedynczego okna do przedzialu [50;112] ns. Natomiast sama zaleznosé

pozostata liniowa.

Tablica 4.4: ,Detekcja twarzy” — FPS dla réznej liczby watkéw (K = 10, A = 1072,
HAAR).

Algorytm 1-watek 4-watki 8-watkéw
uczacy obraz [ms] | FPS A obraz [ms] | FPS A obraz [ms] | FPS A
\'2l 47.4 21.1 13.1 76.3 10.7 93.5
UGM 47.1 21.2 | +0.1 12.8 78.1 | +1.8 10.7 93.5 +0.0
UGM-G 46.5 21.5 | +0.4 12.6 79.4 | +3.1 10.5 95.2 +1.7
TREE-C3-L1-UGM-G 44.4 225 | +1.4 12.4 80.6 | +4.3 9.9 101.0 | +7.5

Tabela 4.4 pokazuje zysk mierzony w klatkach na sekunde (FPS), uzyskany dzieki
zastosowaniu nowych algorytméw uczenia kaskad dla przyktadowego zestawu kaskad dla
K =10, A =107°. O ile w przypadku jednego watku zysk ten byt stosunkowy nieduzy
i wyniést maksymalnie 1 FPS (klasyfikator byl wstanie przetworzy¢ okoto 180 tys. okien na
sekunde wiecej), to juz w przypadku czterech watkéw udalo sie przetworzyé cztery klatki
na sekunde wiecej, a dla oémiu watkéw wartosé ta wyniosta 7FPS (okolo miliona okien

na sekunde wiecej).

4.1.2 Cechy Haara — zbiér pomniejszony

Kolejny etap badan miat na celu sprawdzenie czy przy zbiorze o zmniejszonej liczbie
cech utworzone rozwiazania nadal beda mialy korzystny wplyw na warto$¢ oczekiwana.
Tym razem wykorzystano zbiér zawierajacy 7776 cech Haara, wygenerowanych dla 6 sza-
blonéw falki w 62 skalach przy 62 punktach zakotwiczenia. W przypadku tego ekspery-

mentu pominieto kaskady dla wartoéci FAR na poziomie A = 107, w zwiazku z dlugim
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czasem ich nauki.

Rysunek 4.9: ,,Detekcja twarzy”: przyktady detekcji. Zétte ramki oznaczaja falszywe wy-

krycia (cechy Haara — 7776). (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Podobnie jak w poprzednim badaniu na Rys. 4.9 mozemy znalez¢ przyktadowe wyniki
detekcji dla dwéch klasyfikatoréw (pierwszy dla A = 1074, a drugi dla A = 107°) o naj-
korzystniejszych (najmniejszych) wartosciach oczekiwanych. Czerwone ramki oznaczaja
prawidtowo wykryte twarze, zétte falszywe alarmy.

Ponizej pokazano wizualne efekty (Rysunki 4.10, 4.11) dzialania najlepszej otrzymanej
kaskady w zadaniu detekcji dla nastaw K = 10, A = 107>, D = 0.95.

Rysunek 4.10: ,Detekcja twarzy”: przyklady detekcji, dla najlepszej otrzymanej kaskady
dla nastaw K = 10, A = 10~° (cechy Haara — 7776). (Zrédlo: opracowanie wlasne)
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Rysunek 4.11: Detekcja twarzy”: przyktady detekcji, dla najlepszej otrzymanej kaskady
dla nastaw K = 10, A = 10~° (cechy Haara — 7776). (Zrédlo: opracowanie wlasne)
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W przypadku Tabeli 4.5 ponownie mamy do czynienia z kaskadami piecioetapowymi.
W przypadku tych eksperymentéw najskuteczniejsza metoda okazala sie¢ ta bazujaca na
przeszukiwaniu drzewa ex aequo z metoda UGM-G (dla domyslnych nastaw tej pierwszej
TREE-C3-L1-UGM-G). Wartosci wskaznikéw jakosci klasyfikacji tym razem takze byly
do siebie zblizone, przy nawet 7.4% poprawy w czasie detekcji dla bardziej ztozonej serii
kaskad. Natomiast dla najprostszych badanych kaskad redukcja wartosci oczekiwanej byta

niewielka i przyniosta zmniejszenie czasu detekcji w wysokosci 0.5%.

Tablica 4.5: ,Detekcja twarzy” — kaskady z K = 5 etapami dla réznych metod uczenia
(cechy Haara — 7776).

Algorytm Kaskada Wartosé Walidacja Test, Czas detekcji
uczac . obraz | okno
acy oczekiwanal  paAR lczutos¢| FAR |czulosd @ [ST][ms]|[ST][ns]| A
Wymagania:
103 = (okna na obraz:
0.001000|0.9500 130917)
6 13 21 31 34
vJ 0.2452,0.2271, 0.2420, 0.2474, 0.2253 10.8868 |[0.000751 [0.9520 (0.000873|0.9320 (11.78| 28.8 220 [+0.0%
6 13 21 31 32
UGM 0.2452,0.2271, 0.2420, 0.2471, 0.2903 10.8800 | 0.000967(0.9510(0.001159/0.9326|11.77| 28.8 220 |[+0.0%

‘Wymagania:
1074 =
0.000100|0.9500

(okna na obraz:
130917)

12 33 54 69 126
0.1200, 0.1566, 0.1438, 0.1425, 0.1427|
12 31 42 53 90
0.1200, 0.1656,0.1615, 0.1752, 0.1737|

vJ 17.2091 | 0.000055 [0.9520 |0.000085[0.9443 [18.76| 44.5 340 |[+0.0%

UGM 16.7741 |0.000098 [0.9510(0.000119(0.9277 [18.14 -1.5%

Kolejna tabela (Tabela 4.6) przedstawia kaskady dziesiecioetapowe. Najlepsza metoda
okazala sic ta bazujaca na przeszukiwaniu drzew, przy czym dla kaskady A = 107 ko-
nieczne bylo zbudowanie wigkszego drzewa (L = 3, C' = 7). W przypadku pozostalych
dwéch serii kaskad (A = 1073 oraz A = 107°) metoda ta okazala si¢ skuteczna juz
dla domy$lnie stosowanych parametrow, wyprzedzajac metode UGM-G. Warto zaznaczy¢,
ze eksperyment ten (a konkretnie wariant dla A = 107%) jest jedynym w calej pracy,
gdzie kaskada w stylu VJ byla w stanie pokonaé¢ zaréwno kaskady uczone przy pomocy
poluzowanych wymagan UGM oraz UGM-G, a dla drzewa konieczne bylo zastosowanie
doktadniejszego przeszukiwania. Za przyczyne takiego stanu rzeczy mozna domniemywaé
zmniejszona przestrzen cech Haara. Jesli chodzi o czas detekcji w przypadku tych kaskad
udalo sie uzyskaé poprawe o maksymalnie 11.9%, dla A = 1073, a dla serii o najnizszej
zadanej wartosci FAR poprawa wyniosta 5.2%. Jesli chodzi natomiast o miary jakosci

klasyfikacji ponownie nie ma miedzy nimi duzych réznic.
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Tablica 4.6: ,Detekcja twarzy” — kaskady z K = 10 etapami dla r6znych metod uczenia (cechy Haara — 7776).

Algorytm Kaskada Wartosé
uczacy oczekiwanal

‘Walidacja
FAR |czulosé

Test

FAR [czutosd| 7

Czas detekcji
obraz [ST][ms]lokno [ST][ns]| A

‘Wymagania:
1073 =
0.001000|0.9500

(okna na obraz: 130917)

5 10 10 14 16 21 19 25 22

VI 0.4460, 0.5011, 0.4604, 0.4435, 0.4494, 0.4522, 0.4867, 0.4560, 0.4734 14.6307

5 10 10 13 9 17 21 25 25 13
UGM 15 4460,0.5011, 0.4604, 0.5113, 0.5070, 0.5068, 0.4847, 0.4878, 0.5121, 0.5830| 14:5083
S 5 6 10 6 14 20 14 19 21 25 | oo

0.4460, 0.5433, 0.4907, 0.4821, 0.5362, 0.4551, 0.5422, 0.5123, 0.4848, 0.4919)

0.000974 |0.9590

0.000954 |0.9510

0.000927 | 0.9510

0.001063(0.9456

0.001052|0.9502

0.000945| 0.9309

15.78

15.56

12.87|

35.2 269 +0.0%
35.1 268 —0.4%
32.3 247 —8.2%

‘Wymagania:
1074 =
0.000100|0.9500

(okna na obraz: 130917)

v G 3 T 14 19 31 49 64 57 64 | oo
0.3717,0.3695, 0.3876, 0.3432, 0.3943, 0.3840, 0.3917, 0.3930, 0.3725, 0.3940| 12*
6 7 15 15 21 28 34 36 48 56
UGM 15 3717, 0.3993, 0.3560, 0.3943, 0.3904, 0.3890, 0.3908, 0.4245, 0.4201, 0.4425| 124758
6 7 13 18 20 28 25 40 34 46
UGM-G |5 3717,0.3993, 0.4032, 0.4005, 0.3577, 0.4557, 0.4013, 0.3490, 0.4419, 0.4051| 12-7339
TREE-C3-L1| 6 7 13 18 29 28 25 40 34 46 | .o

UGM-G [0.3717,0.3993, 0.4032, 0.4005, 0.3577, 0.4557, 0.4013, 0.3490, 0.4419, 0.4051

0.000062 | 0.9550

0.000098 | 0.9510

0.000098 [0.9510

0.000098 | 0.9510

0.000079| 0.9383

0.000121|0.9419

0.000099|0.9263

0.000099|0.9263

12.85

13.40

13.51

13.51

31.2 238 +0.0%
32.1 245 +2.9%
32.5 248 +4.2%
32.5 248 +4.2%

‘Wymagania:
1075 =
0.000010|0.9500|

(okna na obraz: 130917)

v 7 6 18 34 35 50 114 10l 113 135 |
0.3043,0.3093, 0.3155, 0.3161, 0.3146, 0.3123, 0.3114, 0.3062, 0.3045, 0.3113| 1%
7 16 18 34 35 45 90 96 88 113
UGM 5 3043, 0.3093, 0.3155, 0.3161, 0.3146, 0.3133, 0.2990, 0.3184, 0.3196, 0.3392 15-1544
UOMLG 7 16 18 30 41 46 111 85 112 131 | .

0.3043, 0.3093, 0.3155, 0.3349, 0.3101, 0.3228, 0.3061, 0.3115, 0.3321, 0.3171

0.000008 | 0.9550

0.000010 [0.9510

0.000010 | 0.9510

0.000019|0.9366

0.000014/0.9436

0.000013|0.9423

17.22

17.10

17.13

37.6 287 +0.0%
37.4 286 —0.3%
37.4 286 —0.3%
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Cechy Haara (7776) - 1 watek
340 T y T (I ) T a‘ T

320

300

2280
o
£
< 260

[EN)

240

220

200 1 1 1 1 1 1 1
10 11 12 13 14 15 16 17 18

E(nl) ey nK)

Rysunek 4.12: Wykres zaleznosci miedzy wartodcia oczekiwana E(nq,...,nk) a $rednim
czasem potrzebnym do rozpatrzenia jednego okna fokno dla cech Haara (7776 cech) — 1

watek. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Tak jak w przypadku wickszej przestrzeni cech takze tutaj mozemy wyraznie zauwa-
zy¢ liniowa zalezno$é miedzy wartoscia oczekiwang a czasem klasyfikacji (Rys. 4.12). Dla

jednego watku czasy wahaly sie pomiedzy 219 ns a 340 ns.

Cechy Haara (7776) - 4 watki

100 .

©
o
T

70

60 1 1 1 1 1 1 1
10 11 12 13 14 15 16 17 18

E(nh ceey nK)

Rysunek 4.13: Wykres zaleznosci miedzy wartoscia oczekiwana F(ni,...,ng) a Srednim
czasem potrzebnym do rozpatrzenia jednego okna fouy,, dla cech Haara (7776 cech) — 4

watki. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Zwiekszenie liczby watkéw do czterech pozwolito na ponad trzykrotna redukcje cza-
sow potrzebnych na klasyfikacje pojedynczego okna. Czasy te wyniosty od 63 ns do 96 ns
(Rys. 4.13). Zastosowanie zréwnoleglenia ponownie nie wplynelo na zalezno$¢ miedzy war-

toscia oczekiwang a czasem klasyfikacji.
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Cechy Haara (7776) - 8 watkow

(@]
o
T

50 1 1 1 1 1 1 1
10 11 12 13 14 15 16 17 18

E(nla ey TLK)

Rysunek 4.14: Wykres zaleznosci miedzy wartoécia oczekiwana E(nq,...,ng) a $rednim
czasem potrzebnym do rozpatrzenia jednego okna fokn, dla cech Haara (7776 cech) — 8

watkéw. (Zrédlo: opracowanie wiasne)

Dalsze zwigkszenie liczby watkéow do oémiu pozwolito na redukcje czasu klasyfikacji
od 52ns dla E(nq,...,nx) = 10.8667 do 80ns dla E(n,...,ng) = 17.2091 bez istotnego
wplywu na przebieg zaleznosci (Rys. 4.14).

Tablica 4.7: ,Detekcja twarzy” — FPS dla réznej liczby watkéw (K = 10, A = 1077,
HAAR — 7776).

Algorytm 1-watek 4-watki 8-watkéw
uczacy obraz [ms] | FPS A obraz [ms] | FPS A obraz [ms] | FPS A
vJ 37.6 26.6 11.1 90.1 9.0 111.1
UGM 37.4 26.7 | 4+0.1 11.0 90.9 | +0.8 9.0 111.1 | 40.0
UGM-G 37.4 26.7 | +0.1 11.0 90.9 | +0.8 9.0 111.1 | +0.0
TREE-C3-L1-UGM-G 35.6 28.1 | +1.5 10.3 97.1 | +7.0 8.4 119.0 | +7.9

Tabela 4.7 prezentuje réznice w mozliwosciach obliczeniowych uzyskanych klasyfika-
toréw na przykladzie kaskad K = 10, A = 107°. O ile metody bazujace na poluzowanych
wymaganiach na etap w przypadku tej serii kaskad daly zblizone wyniki do kaskady
w stylu VJ, to juz w przypadku drzewa udalo sie¢ przetworzy¢ okoto 200 tys. dodatkowych
okien, co przetozylo sie na 1.5 klatki na sekunde wiecej. Zwiekszajac liczbe watkéw udato

sie poprawi¢ ten wynik do okolo miliona okien na sekunde wiecej (7.9 FPS).

4.1.3 Cechy HOG

W przypadku cech HOG (Dalal i Triggs, 2005) przestrzen uczaca byla znacznie mniej-
sza i skladala sie z 400 cech, badane okno dzielono na siatke sktadajaca sie z 52 komoérek,

a orientacje gradientéw z przedziatu [0, 27| zostaly zdyskretyzowane na 16 podprzedzialéw.
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Rysunek 4.15: ,,Detekcja twarzy”: przyklady detekcji. Zoétte ramki oznaczaja falszywe wy-
krycia (cechy HOG — 400). (Zr6dlo: opracowanie wlasne)

Rys. 4.15 przedstawia wyniki dziatania klasyfikatoréw opartych o cechy HOG. Takze
w tym przypadku wybrane zostaty dwa klasyfikatory o najnizszej wartosci oczekiwanej,
jeden spoéréd kaskad uczonych w celu spetnienia ograniczania na FAR A = 107° a drugi
dla A = 107%. Jak mozemy zauwazy¢ klasyfikator poprawnie rozpoznaja twarze, a wynik
ich dziatania jest zgodny z oczekiwaniami dla wskazanych nastaw.

Ponownie szczegdétowe wyniki zostana poprzedzone przedstawieniem wizualnych efek-
téw (Rysunki 4.16, 4.17) dzialania najlepszej otrzymanej kaskady w zadaniu detekcji tym
razem dla nastaw K = 10, A = 1075, D = 0.95.

Rysunek 4.16: ,Detekcja twarzy”: przyktady detekcji, dla najlepszej otrzymanej kaskady
dla nastaw K = 10, A = 107 (cechy HOG — 400). (Zr6dto: opracowanie wiasne)
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Rysunek 4.17: Detekcja twarzy”: przyktady detekcji, dla najlepszej otrzymanej kaskady
dla nastaw K =10, A = 107 (cechy HOG — 400). (Zr6dto: opracowanie wiasne)
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Tablica 4.8: ,Detekcja twarzy” — kaskady z K = 10 etapami dla réznych metod uczenia (cechy HOG — 400).

0.4341,0.4908, 0.4361, 0.5549, 0.4345, 0.4991, 0.5967, 0.5901, 0.4782, 0.4571

Algorytm Kaskada ‘Wartosé ‘Walidacja Test, Czas detekcji
uczacy oczekiwana| FAR |czuloéé FAR |czuloéé| 7 |obraz [ST] [ms]lokno [ST] [ns]l A
Wymagania:
1073 =
0.001000|0.9500 (okna na obraz: 130917)
1 1 5 g 7 (5 B 12 7
v 0.4341,0.4908, 0.4361, 0.4121, 0.3578, 0.4976, 0.3803, 0.4092, 0.4698 7.8025 | 0.000498 | 0.96000.0006400.95657.70 310.8 2374 +0.0%
4 4 5 5 6 6 8 7
UGM 15 4341, 0.4908, 0.4361, 0.5110, 0.5207, 0.4457, 0.5325, 0.5280, 0.5166, 0.5185| /-5602 | 0.00083010.95000.000993|0.94797.68  311.6 2380 +0.3%
UGM-G 2 ¢ o 4 g e ) g g 101 77477 |0.000860 |0.9510(0.001044(0.9382|7.56|  305.6 2334 —1.7%

‘Wymagania:
1074 =
0.000100|0.9500

(okna na obraz: 130917)

5 6 8 10 9 13 18 18 13 19

VI 0.2713,0.3718,0.3519, 0.3925, 0.3791, 0.3841, 0.3743, 0.3692, 0.3927, 0.3591
UGM

5 5 7 6 8 11 10 12 11 9
0.2713,0.4046, 0.4015, 0.3706, 0.3573, 0.4397, 0.4440, 0.4213, 0.3646, 0.5679

8.0395

7.6303

0.000040 | 0.9550

0.000099 |0.9510

0.000065(0.9668 |8.36

0.000105|0.9618(7.62

314.3 2401 +0.0%

294.2 2247 —6.4%

Wymagania:
1075 =
0.000010|0.9500

(okna na obraz: 130917)

0.2713,0.2554, 0.3616, 0.3875, 0.2915, 0.3314, 0.3032, 0.3501, 0.3170, 0.3095

5 7 5 9 9 4 19 19 35 37
v 0.2713, 0.2554, 0.2858, 0.2959, 0.3115, 0.2993, 0.3130, 0.3152, 0.2972, 0.2074| -7257 |0.00000510.95500.000004]0.95798.21 +0.0%
5 7 8 9 9 12 20 16 18 19
UGM 159713, 0.2554, 0.2858, 0.2959, 0.3115, 0.3391, 0.3260, 0.3623, 0.3215, 0.3783| 7-7233 |0.000009 |0.95100.000013/0.9721 8.17 —0.9%
5 7 7 8 11 12 16 7 24 29 0.000010 |0.9510|0.000033|0.96328.18 +1.7%

0.1661, 0.2781, 0.3100, 0.2771, 0.2040, 0.3016, 0.1973, 0.3169, 0.2361, 0.2772

Wymagania:
1076 =
0.000001|0.9500 (okna na obraz: 130917)
6 9 0 i 7 20 43 34 56 48
VI 0.1661, 0.2382, 0.2346, 0.2455, 0.2379, 0.2318, 0.2416, 0.2389, 0.2396, 0.2391| 5:0774 | 0.0000000.95500.000001]0.96028.73 324.4 2478 +0.0%
6 9 10 14 17 15 22 31 31 49
UGM 15,1661, 0.2382, 0.2346, 0.2455, 0.2379, 0.2659, 0.2620, 0.2749, 0.3102, 0.2742| 8:0726 | 0.0000010.95100.000003|0.9555 8.70  324.3 2477 —0.0%
UGM-G g g g 0 6 022 20 0 22 49 32 | . gg36 [0.000001 |0.9510[0.0000030.9658[8.42]  316.3 2416 —2.5%
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Powyzsza Tabela 4.8 zawiera poréwnanie dziesiecioetapowych kaskad wykorzystuja-
cych cechy HOG. Pomimo zmiany typu cech nadal najskuteczniejsza metoda pozostata
ta oparta na przeszukiwaniu drzewa, poprawiajac wartos¢ oczekiwang dla kazdej z wi-
docznych tutaj serii kaskad. Jesli chodzi o wartoéci miar jakosci klasyfikacji tutaj takze,
pomijajac nieliczne wyjatki, byly do siebie zblizone, a czasami gorsze wartosci FAR byly
nadrabiane wyzsza czulodcia. W przypadku czasu klasyfikacji maksymalna poprawa wynio-
sta 10.2%. Dla klasyfikatoréw o najnizszych wskaznikach FAR, co za tym idzie najdoktad-
niejszych spos$réd nauczonych, udalo sie zredukowaé czas klasyfikacji o 7.9%. Oba wspo-
minanie wyniki byty mozliwe do uzyskania dzieki zastosowaniu techniki opartej o przeszu-
kiwanie drzewa w polaczeniu z zachtannymi poluzowanymi wymaganiami na etap.

Warto zaznaczyé, ze dla kaskad o wymaganiu A = 107° mamy do czynienia z jed-
nym z nielicznych przypadkow, gdy dodanie cechy na poczatkowych etapach pozwolilo na

zmniejszenie finalnej wartosci oczekiwanej (postepowanie odwrotne do zachlannego).

Cechy HOG - 1 watek
2500 T T y T a :

2400 4

ns|

2300 §

tokno

2200 §

2100 1 1 1 1 1
7 7.2 7.4 7.6 7.8 8 8.2

E(nh ceey nK)

Rysunek 4.18: Wykres zaleznosci miedzy wartoscia oczekiwana F(ni,...,nk) a Srednim
czasem potrzebnym do rozpatrzenia jednego okna toyn, dla cech HOG — 1 watek. (Zrédlo:

opracowanie wlasne)

Dla cech HOG ponownie mozna zauwazy¢ liniowa zalezno$é miedzy wartoscia oczeki-
wana liczby cech a $rednim czasem klasyfikacji okna (Rys. 4.18). Dla tego badania $redni
czas analizy na okno wahal si¢ pomiedzy 2133 ns a 2478 ns. Jedli chodzi o wzrost liczby
przetwarzanych okien na sekunde byl on najnizszy dla kaskad A = 1075, gdzie udalo sie
przetworzy¢ okolo 6 tys. okien wiecej, a najwyzszy dla kaskad A = 1073, gdzie wyniést pra-
wie 50 tys. okien. Dla pozostalych dwéch nastaw udalo sie przetworzy¢ okoto 30 tys. okien
na sekunde wiecej. W zwiazku z zastosowang implementacjg tym razem nie zastosowano

zrownoleglenia.

4.1.4 Przycinanie drzew

Kolejny eksperyment ma na celu sprawdzenie skutecznosci algorytmoéw przycinania
drzewa oraz wplywu doboru metody wyznaczania wymagan na etap dla drzewa na jego

warto$¢ oczekiwana (Tabela 4.9). W eksperymencie tym zostaly ze soba zestawione ka-
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skady uzyskane przy wykorzystaniu roznych nastaw dla drzewa oraz réznych sposobéw
wyznaczania wymagan na etap (klasyczne w stylu VJ, UGM oraz UGM-G). Na podsta-
wie widocznych tutaj wynikéw zdecydowano sie na stosowanie, jako wariantu domy$lnego,
drzewa polaczonego z zachlannymi poluzowanymi wymaganiami (UGM-G) — kombinacja
taka pozwalata na uzyskanie najlepszych wartosci dla wartoéci oczekiwanej. Jezeli chodzi
o algorytmy przycinania, nalezy zaczaé¢ od przypomnienia, ze czym dalej wezel znajduje
sie w kaskadzie tym jego nauka staje sie bardziej czasochtonna. W zwiazku z tym usuniecie
nawet pojedynczych weztéw moze znacznie skrécié czas nauki.

Jak mozna zauwazy¢ na podstawie Tabeli 4.9, juz dla dokladnego przycinania udalo
sie uzyskac znaczng poprawe w liczbie odwiedzonych weztéw, co przektadalto sie na zmniej-
szenie czasu nauki kaskad. Przy zastosowaniu przycinania z przyblizonymi predykcjami
wartosdci oczekiwanej oraz malej wartosci o« = 0.8, liczba analizowanych wezléw ulegta
dalszej poprawie pozwalajac na pominiecie od 1 do nawet 5 weztéw wiecej. Zwigkszenie
wartosci « pozwolito na pominiecie nawet o 9 weztéw wiecej. Co wazne wszystkie uzyskane

kaskady byly identyczne z tymi uzyskanymi w przypadku pelnego przeszukiwania drzewa.

Tablica 4.9: ,Detekcja twarzy” (cechy Haara) — poréwnanie podej$é opartych na drzewie
przeszukiwan dla réznych ustawien parametréw C, L oraz réznych metod uczenia (VJ,
UGM, UGM-G).

Algorytm Kaskada ‘Wartosé Walidacja Nauczone wezly
uczgcy oczekiwana| FAR |[czulo$é|przycinanie| aproksymacja
doktadne
‘Wymagania:
1073 =
0.001000|0.9500 a=0.8a=1.2
9 18 26 30 38
‘ N ‘ 0.2468, 0.2214, 0.2299, 0.2468, 0.2370 | 15.3571 “)‘000735‘0'9520‘ |
TREE-C3-L1 8 16 22 35 55
12/15 11/15 | 10/15
VI 0.2703,0.2329, 0.2188, 0.2419, 0.2487 14.3735 1 0.000828 | 0.9520 / / /
TREE-C3-L1 8 16 22 27 37
12/15 11/15 | 10/15
UGM 0.2703, 0.2329, 0.2188, 0.2601, 0.2439 14.2127 0000873/ 0-9510 / / /

TREE-C3-L2 B 16 22 35 55
30/39 | 26/39 | 23/39
v 0.2703,0.2329, 0.2188, 0.2419, 0.2487 14.3735 | 0.000828 | 0.9520 / / /
TREE-C3-L2 8 16 22 27 37
29/30 | 25/39 | 24/39
UGM 0.2703,0.2329, 0.2188, 0.2601, 0.2439 E202y7 | 00U 0800 / / /

TREE-C5-L1 7 18 23 30 40
17/25 | 15/25 | 15/25
Vi 0.2770,0.2134, 0.2500, 0.2426, 0.2408 13.9309 | 0.000863 | 0.9520 / / /
TREE-C5-L1 7 18 21 26 43 17/25 15/25 | 14/25
UGM 0.2770,0.2134, 0.2535, 0.2577, 0.2456 I35 || OOuRes) 08B0 / / /

I 6 16 13 11 17 14 21 24 45
‘ v ‘0.45,0.45,0‘48,0‘42,0.50,0.47,0.45,0‘49,0‘50,0.47| TR ‘0'000505‘0'9560‘ |
TREE-C3-L1] 4 6 16 13 11 17 14 21 24 45
24/30 | 23/30 | 22/30
Vi 0.45,0.45, 0.48, 0.42, 0.50, 0.47, 0.45, 0.49, 0.50, 0.47| 12:3741 | 0.0005050.9560 / / /
TREE-C3-L1| 3 6 5 10 11 14 24 15 15 18 19/30 | 17/30 | 17/30

UGM  (0.76, 0.34, 0.45, 0.50, 0.48, 0.45, 0.52, 0.50, 0.54, 0.51| 11-5081 | 0.00088210.9510

TREE-C3-L2] 3 6 5 10 11 15 17 30 40 19
49/84 | 44/84 | 42/84
Vi 0.76,0.34, 0.45, 0.50, 0.48, 0.45, 0.46, 0.48, 0.49, 0.50| 11-5850 |0.0006830.9550 / / /
TREE-C3-L2| 3 6 5 10 11 14 24 15 15 18 11.5081 | 0.000882 |0.9510 44/84 39/84 | 35/84

UGM 0.76, 0.34, 0.45, 0.50, 0.48, 0.45, 0.52, 0.50, 0.54, 0.51

TREBE-C5-L1] 4 6 16 13 11 17 14 21 24 45
38/50 | 37/50 | 3650
v 0.45, 0.45, 0.48, 0.42, 0.50, 0.47, 0.45, 0.49, 0.50, 0.47| 12:3741 10.00050510.9560 / / /
TREE-C5-L1 3 6 5 10 11 14 24 15 15 18 33/50 | 3050 | 20/50

UGM  |0.76,0.34,0.45, 0.50, 0.48, 0.45, 0.52, 0.50, 0.54, 0.51| 11-5081 |0.00088210.9510
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4.2 Wykrywanie litery ,,A” (dane syntetyczne)

Drugim rozpoznawanym obiektem byla litera ,A”. Tym razem obrazy zostaly wy-
generowane syntetycznie na podstawie zbioru czcionek komputerowych przedstawionych
w pracy (de Campos i in., 2009). Litery ze wspomnianego zbioru byly losowo rozmiesz-
czane na przygotowanym zestawie tel, a litery ,,A” byly traktowane jako poszukiwany
obiekt w gronie wszystkich liter. Ponadto litery te mogty wystepowa¢ w obrocie o dowolny
kat, przy czym w zbiorze uczacym i walidacyjnym kat obrotu byl ograniczony do +45°,
natomiast w zbiorze testowym wystepowatl pelny zakres katowy. Rysunek 4.19 przedsta-
wia czesé z materialéw graficznych na podstawie, ktérych generowano obrazy (przyklady

pozytywne, przyklady negatywne, tla).
(a) (b)
AAAABSYZ B

Rysunek 4.19: Przyktadowe obiekty i tta uzyte w zadaniu detekcji ,,syntetycznych liter A”.

Pozytywy: litery ,A” (a), negatywy: inne litery (b), uzyte tla (c). (Zrédlo: Bera, Klesk i
Sychel (2018))

Tabela 4.10 przedstawia nastawy wykorzystane w tym eksperymencie. Ponownie liczba
przykladéw negatywnych byta obnizana wraz z kolejnymi etapami w celu redukcji czasu
nauki. W nastawach procedury detekcyjnej wystepuje istotna réznica — tym razem mini-
malny rozmiar okna wynosi 100 x 100 pikseli co przektada sie na mniejsza liczbe przeana-

lizowanych okien na obraz.

Tablica 4.10: ,,Syntetyczne litery A”: nastawy eksperymentu.

dane uczace

parametr lwartoéc' [dodatkowe informacje

liczba przyktadéw pozytywnych 25208|okna z literg ,A”

liczba przykladéw negatywnych 350 000/ ~ 25000/ = 10000|na 1/2/kolejnych etapach

rozmiar zbioru uczacego 375208/50000/35 000|przykladéw lacznie na 1/2/kolejnych etapach

dane walidacyjne

liczba przykladéw pozytywnych 1092|okna z literg ,,A”

liczba przykladéw negatywnych 35000/ = 24 000|na 1/kolejnych etapach

rozmiar zbioru walidacyjnego 36 092/25 000|przyktadéw tacznie na 1/kolejnych etapach
dane testowe

liczba przykladéw pozytywnych 20 000|okna z literg ,,A”

liczba przykladéw negatywnych 1000000

rozmiar zbioru testowego 1020 000|przyktadéw tacznie

procedura detekcyjna (skanowanie oknem przesuwnym)

liczba powtdérzen 1000|na potrzeby usrednienia pomiaréw czasu
rozdzielczo$¢ obrazu 600 x 480
liczba skal detekcyjnych 5lobraz przeskanowany z uzyciem 5
réznych rozmiaréw okien
wspotczynnik przyrostu okna 1.2|wysoko$¢ i szerokosé okna
wzrasta o &~ 20% na kazda skale
rozmiar najmniejszego okna 100 x 100
rozmiar najwigkszego okna 208 x 208
wspélczynnik przesuniecia okna 0.05okno przesuwa si¢ o & 5% jego rozmiaru
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4.2.1 Momenty Zernike’a

Poniewaz obiekty majg zosta¢ wykryte niezaleznie od ich obrotu tym razem zostaly
zastosowane cechy obrotowo niezmiennicze bazujace na momentach Zernike’a wsparte ob-
razami calkowymi (Bera, Klesk i Sychel, 2018). W przeciwienistwie do prac (Sychel, Klesk
i Bera, 2020a,b) skorzystano z ich nowszej implementacji rozszerzonej o redukcje bledéw
numerycznych (Klesk, Bera i Sychel, 2020). W przypadku momentéw Zernike’a liczba cech

wyniosta 540°.

A=10"* | A=10"5

Rysunek 4.20: ,,Syntetyczne litery A”: przyklady detekcji. Zétte ramki oznaczaja falszywe

wykrycia. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Rys. 4.20 przedstawia przyktadowe wyniki detekcji. Wyniki te pochodza z dwoch klasy-
fikatoréw o najnizszej wartosci oczekiwanej, pierwszy z nich miat uzyska¢ FAR nie wigkszy
niz A = 1074, a drugi niz A = 107°. Jak mozna zauwazy¢é uzyskane klasyfikatory poradzily
sobie z detekcja litery ,,A” niezaleznie od kata jej obrotu.

Szczegbélowe wyniki zostana poprzedzone przedstawieniem wizualnych efektéw (Ry-
sunki 4.21) dzialania najlepszej otrzymanej kaskady w zadaniu detekcji dla nastaw K = 10,
A =1075 D = 0.95. Podobnie jak: dane uczace, dane walidacyjne oraz testowe, ponizsze
obrazy zostaly wygenerowane syntetycznie. Ich utworzenie polegato na wylosowaniu tta,
a nastepnie rozmieszczeniu w losowych miejscach obiektéw (zaréwno przykladéw pozytyw-
nych jak i negatywnych) w taki sposéb, aby na siebie nie nachodzitly. W tym przypadku
dla obiektéw dozwolony byl pelny zakres katowy (Bera, Klesk i Sychel, 2018).

'Liczba cech (540) wynika z nastepujacych nastaw: p=10, p=10, R=8 — nastawy te sa zwiazane
z maksymalnym stopniem radialnym i harmonicznym wielomianéw Zernike’a oraz z tzw. pierécieniami,

wiecej szczegbléw jest dostepnych w pracy (Bera, Klesk i Sychel, 2018).
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Rysunek 4.21: ,Syntetyczne litery A”: przyklady detekcji, dla najlepszej otrzymanej ka-
skady dla nastaw K = 10, A = 10~°. (Zr6dlo: opracowanie wlasne)

Tabela 4.11 zawiera porownanie kaskad dziesigcioetapowych utworzonych na cele tego
zadania. Jedli chodzi o skutecznos¢ uzyskanych kaskad ponownie osiagniete wartosci czu-
tosci oraz miary FAR sa do siebie zblizone. Co ciekawe, czutoéé wszystkich kaskad okazata
si¢ znacznie wyzsza od zadanej minimalnej D. W tym eksperymencie zwycigskimi meto-
dami okazaly sie ex aequo metoda UGM-G oraz przeszukiwanie drzew (przy domyslnych
nastawach). W przypadku klasycznego podejécia w stylu VJ nauka wszystkich kaskad
zakonczyla sie juz po dziewieciu etapach. Zysk w czasie klasyfikacji wynikajacy z zastoso-

wania tych metod zawieral sie pomiedzy 2% a 5.2%.
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Tablica 4.11: ,Syntetyczne litery A” — kaskady z K = 10 etapami dla réznych metod uczenia.

Algorytm Kaskada ‘Wartosé Walidacja Test Czas detekcji
uczacy oczekiwana| FAR |czuloéé FAR |czuloéé| n |obraz [ST] [ms]lokno [ST][ns]l A
‘Wymagania:
1073 =
0.001000(0.9500 (okna na obraz: 18 752)
2 T 3 2 3 3 7 3 5
VI 0.4565, 0.3982, 0.4090, 0.4159, 0.4681, 0.4926, 0.4827, 0.4826, 0.4704 3.2071 1 0.000781]0.96430.000521)0.9744|3.35  459.0 24479 |+0.0%
2 1 2 2 3 3 5 5 7 8
UGM |5 4565,0.3982, 0.3983, 0.3691, 0.4619, 0.5482, 0.6154, 0.5344, 0.5900, 0.7082| 3-1627 | 0.000930 | 0.9505 0.000596| 0.96223.30 457.6 24403 0.3%

‘Wymagania:
1074 =
0.000100|0.9500

(okna na obraz: 18 752)

vJ

UGM

3 2 4 5 11 26 22 49 79
0.1442,0.3550, 0.3871, 0.3423, 0.3890, 0.3963, 0.3900, 0.3809, 0.6314
3 2 2 5 11 11 13 19 50 28
0.1442,0.3550, 0.4336, 0.3030, 0.4491, 0.5011, 0.4672, 0.5156, 0.5196, 0.5274

3.7907

3.6656

0.000098 | 0.9588

0.000100 |0.9505

0.000089|0.9817 |5.60

0.000094(0.9772 |4.80

+0.0%

—3.2%

0.1442,0.3043, 0.3433, 0.3178, 0.3514, 0.3342, 0.3294, 0.3528, 0.3684, 0.4074]

‘Wymagania:
1075 =
0.000010[0.9500 (okna na obraz: 18 752)
3 3 1 13 47 65 108 102 13l
vi 0.1442, 0.3043, 0.2421, 0.2859, 0.3160, 0.3159, 0.3116, 0.2946, 0.3033 3.9975 [ 0.000008 ( 0.9606 (0.000039/0.9810(8.19  545.6 29093 |+0.0%
uceM 3 3 3 o o140 26 0 40 59 49 44| g 633 [0.000010 |0.9505 (0.000025)0.9778 [5.96|  524.8 27987 |-3.8%

VINVAVY 7 1VIZAZOoYd
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Momenty Zernike'a - 1 watek
30000 . T . .

29000

28000

£ 27000
o

g
£26000
25000

24000

23000 : : : :
3 3.2 3.4 3.6 3.8 4
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Rysunek 4.22: Wykres zaleznosci miedzy wartoécia oczekiwana E(nq,...,nx) a $rednim
czasem potrzebnym do rozpatrzenia jednego okna foxn, dla cech Zernike’a — 1 watek.

(Zr6dto: opracowanie wlasne)

Poniewaz zastosowanie obrazéw calkowych sprawito, ze koszty obliczenia dowolnych
momentow sg niezalezne od liczby pikseli w oknie, to i w tym przypadku zalezno$¢ miedzy
czasem klasyfikacji a wartoscia oczekiwang okazala sie liniowa (Rys. 4.22). Jako ze cechy te
sa znacznie bardziej kosztowne do wyznaczania niz poprzednie przedstawione w tej pracy,
to widoczne tutaj czasy sa znacznie wyzsze i wahaja si¢ miedzy 23978 ns a 29 093 ns dla

jednego watku.

Momenty Zernike'a - 4 watki
9000 . . .

8800

__ 8600

(o]

N

o

o
T

(o)

o

o

o
T

7800 1 1 1 1
3 3.2 3.4 3.6 3.8 4

E(nl) ey nK)

Rysunek 4.23: Wykres zaleznosci miedzy wartoécia oczekiwana E(nq,...,nx) a $rednim
czasem potrzebnym do rozpatrzenia jednego okna fxn, dla cech Zernike’a — 4 watki.

(Zr6dlo: opracowanie wlasne)

Zwiekszenie liczby watkéw do czterech, pozwolilo na okolo trzykrotne zmniejszenie
czasow klasyfikacji. Czas ten po zastosowaniu zréwnoleglenia wahat sie miedzy 7873 ns
a 8767ns. Zaleznos¢ miedzy czasem a wartoscia oczekiwana pozostala wyraznie liniowa,

chociaz mozna dostrzec drobna anomalie.
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Momenty Zernike'a - 8 watkow

5600 .
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Rysunek 4.24: Wykres zaleznosci miedzy wartoécia oczekiwana E(ni,...,nx) a $rednim
czasem potrzebnym do rozpatrzenia jednego okna toi,, dla cech Zernike’'a — 8 watkéw.

(Zr6dlo: opracowanie wlasne)

Dalsze zwiekszanie liczby watkéw (do o$miu) poskutkowalo redukcja czaséw klasyfika-
cji do przedziatu [4599; 5433] ns, dajac okolo pigciokrotna poprawe. Takze i w tym przy-
padku zwiekszenie liczby watkéw nie mialo wplywu na zalezno$é miedzy czasem a war-
toscia oczekiwana, nadal mozemy dostrzec korzystny wpltyw redukcji oczekiwanej na czas
detekcji obiektow.

Tablica 4.12: ,,Syntetyczne litery A” — FPS dla réznej liczby watkéw (K = 10, A = 1072,

Momenty Zernike’a).

Algorytm 1-watek 4-watki 8-watkéw
uczacy obraz [ms] | FPS A obraz [ms] | FPS A obraz [ms] | FPS A
vJ 545.6 1.8 164.4 6.1 101.9 9.8
UGM 524.8 1.9 +0.1 162.0 6.2 +0.1 100.0 10.0 | +0.2
UGM-G 517.1 1.9 +0.1 161.0 6.2 +0.1 99.0 10.1 | +0.3
TREE-C3-L1-UGM-G 517.1 1.9 +0.1 161.0 6.2 +0.1 99.0 10.1 | +0.3

Tabela 4.12 pokazuje korzysci plynace z redukcji wartodci oczekiwanej w potaczeniu
ze zrownolegleniem. Dla przejrzystosci ponownie do poréwnania wybrano kaskady dzie-
siecioetapowe dla A = 1075, Poniewaz momenty Zernike’a w polaczeniu z algorytmem re-
dukcji btedéw numerycznych sa stosunkowo ciezkie obliczeniowo, konieczne byloby dalsze
zwiekszanie liczby watkéw w celu uzyskania réznicy miedzy przedstawionymi metodami
na poziomie kilku klatek. Jednak nadal jestedmy w stanie zauwazy¢ korzysci wynikajace
z redukcji wartosci oczekiwanej. Przy wykorzystaniu jednego watku zastosowanie metody
UGM-G lub TREE-C3-L1-UGM-G pozwolito na przetworzenie dodatkowych 2 tys. okien.
Zwigkszenie liczby watkéow do o$miu powigkszylo te réznice do prawie 6tys. okien, co

stanowi okoto % okien w badanych w tym zadaniu obrazach.
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4.3 Podsumowanie

Utworzone techniki redukcji wartosci oczekiwanej liczby cech okazaly sie skuteczne
i pozwolily na istotne zwiekszenie mozliwosci obliczeniowych uzyskanych przy ich pomocy
kaskad. Poprawa ta byla szczegdlnie widoczna w polaczeniu ze zréwnolegleniem obliczen,
ktére znacznie wzmocnito réznice pomiedzy metodami w liczbie okien mozliwych do prze-

tworzenia na sekunde.

Tablica 4.13: Poréwnanie opracowanych metod pod wzgledem uzyskanej wartosci oczeki-

wanej.
Algorytm Wartosé oczekiwana
uczacy najnizsza | remis | najwyzsza
V] 0 0 14
UGM 1 0
UGM-G 0 8
TREE-UGM-G 9 8

Tabela 4.13 poréwnuje ze soba metody uczenia kaskady ze wzgledu na uzyskane przez
nie wartoéci oczekiwane. W powyzszym zestawieniu nie znalazly sie kaskady uzyskane na
potrzeby testéw algorytmoéw przycinania drzewa, poniewaz w eksperymencie tym stoso-
wana byla tylko jedna metoda (TREE) przy wykorzystaniu réznych nastaw. Najgorzej
ze wszystkich wypadala metoda klasyczna w stylu VJ, ktéra uzyskala najwyzsze wartosci
oczekiwane dla 14 sposrod 18 kaskad. Najlepsza metoda okazaly sie ta oparta o przeszuki-
wanie drzew (mimo niewielkiego rozmiaru stosowanych drzew) uzyskujac 9 razy najnizsza
warto$é oczekiwana, a 8 razy zwycieski remis ex aequo z metodg UGM-G. Drugie miej-
sce zajeta metoda UGM-G uzyskujac w 8 przypadkach wynik identyczny do algorytmu
TREE-UGM-G. Najgorzej z proponowanych metod wypadia metoda UGM, uzyskujac
najmniejszg warto$é¢ oczekiwang tylko 1 raz. Przy czym gdyby w zestawieniu brata udziat
jedynie ta metoda oraz klasyczna, to metoda UGM uzyskalaby znaczna przewage (15 zwy-
ciestw na 18 przypadkéw). Nalezy takze zaznaczy¢, ze 0 w kolumnie najmniejszej liczby
oczekiwanej dla metody UGM-G, nie wynika z jej niskiej skutecznosci, lecz z faktu, ze byta
ona stosowana takze w drzewach, w zwigzku z tym odnalezienie przez te metode kaskady
o najmniejszej wartosci oczekiwanej oznaczalo automatyczny remis z podejsciem opartym
na drzewach. Réwnie wazny jest fakt, ze w powyzszych eksperymentach stosowano bardzo
male drzewa (L = 1,C = 3) w celu ograniczenia czasu nauki. Mozliwe jest uzyskanie nawet
wiekszej przewagi dla techniki opartej na drzewach w wyniku stosowania dokladniejszego
przeszukiwania, co pokazal np. eksperyment dla cech Haara widoczny w Tabeli 4.6, gdzie
konieczne bylo zastosowanie nastaw (L = 3,C' = 7) w celu pokonania klasycznej kaskady.
W zwiazku z tym jako$¢ uzyskanego rozwigzania w duzej mierze zalezy od czasu, jaki
jestesmy gotowi poswieci¢ na nauke klasyfikatora oraz jakoéci algorytmow przycinania,

ktore pozwalaja ten czas zredukowac.
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Whnioski

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej byto opracowanie algorytmu uczenia kaskady
klasyfikatoréw redukujacego oczekiwana liczbe ekstrahowanych cech w poréwnaniu do
algorytmu Violi i Jonesa przy zachowaniu koncowych wymagan dla czutodci i specyficzno-
Sci. Postawiony cel zostal zrealizowany. W ponizszej pracy zaproponowano dwie techniki
wychodzace z r6znych motywacji, ktéore moga pracowacé niezaleznie, ale moga tez wspot-
pracowaé¢ i w wybranym polaczeniu stanowig takowy algorytm.

Pierwsza technika opierala sie na wykorzystaniu aktualizowanych érednich geometrycz-
nych i posiadala dwa warianty. Nie wplywaly one na czas uczenia klasyfikatora jednak
w sporadycznych przypadkach potrafity zwréci¢ kaskade o gorszej wartodci oczekiwanej
(dla UGM byly to 3 przypadki, natomiast dla UGM-G 2 przypadki na 18 nauczonych ka-
skad). Druga proponowana technika polegala na sprowadzeniu nauki kaskady do przeszu-
kiwania drzewa. Podejicie to gwarantuje redukcje wartosci oczekiwanej, jednak znaczaco
wplywa na czas nauki. W zwiazku z tym rozmiar drzewa w zaproponowanym rozwiazaniu
jest $cidle kontrolowany. Dodatkowo zostata zaproponowana technika przycinania drzewa
(wpisujaca sie w algorytmy klasy ,branch-and-bound”) oraz jej aproksymacja pozwalajaca
zmniejszy¢ czas nauki kaskady. Warto zauwazy¢, ze w wiekszosci przypadkéw (z pominie-
ciem jednego) juz dla drzewa o wspolezynniku rozgatezienia C' = 3 rozgalezionego jedynie
na pierwszym poziomie (L = 1) udalo sie zredukowaé¢ warto$¢ oczekiwana liczby cech.

Punktem wyjscia do przeprowadzonych w pracy badan bylo podanie prawidlowych
wzorow na warto$é¢ oczekiwana liczby cech uzywanych przez pracujaca kaskade. W przy-
padku drugiego wzoru wyprowadzona zostala takze jego aproksymacja pozywajaca na ob-
liczanie wspomnianej wartosci w zadaniach, gdzie prawdopodobienstwo klasy pozytywnej
jest nieznane, ale wiemy, ze jest ono bardzo male. Przykladem takich zadan jest detekcja
obiektéow na obrazie.

Praca ta zawiera takze trzy przyktady geometryczne wskazujace przyczyny powstawa-
nia nieoptymalnosci w kaskadach uczonych przy Scistym przestrzeganiu stalych wymagan

na etap, tak jak ma to np. miejsce w algorytmie zaproponowanym przez Viole i Jonesa.
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5.1 Kierunki dalszych badan

Kolejnym krokiem badawczym dla autora moze by¢ opracowanie nowego algorytmu
przeszukiwania drzewa. W obecnej postaci algorytm swoim dziataniem przypomina prze-
szukiwanie w glab, co niesie za soba szereg konsekwencji mogacych negatywnie wplynaé
na czas nauki. Po pierwsze, niezaleznie od tego, jak duza bedzie wartosci oczekiwana dla
kaskady w skrajnej lewej galezi, to musi ona zosta¢ nauczona w caloéci. Po drugie, jedli
warto$¢ oczekiwana bedzie malala z galezi na galaz (zaczynajac od lewej strony i kierujac
sie w prawo), to algorytm przycinania nie zadziala i wszystkie kaskady zawarte w drzewie
zostang nauczone (przy czym zaistnienie takiej sytuacji jest malo realne). Rozwiazaniem
powyzszego problemu moze by¢ zastosowanie techniki przeszukiwania opartej o algorytm
best-first search, gdzie jako kryterium pozwalajace na wybér kolejnego wezta postuzyé moze
warto$¢ oczekiwana. Wraz z nowym algorytmem przycinania rozwiazanie takie powinno

wyeliminowa¢ wymienione wady.

Rysunek 5.1: Zarys pomystu: uczenie kaskad oparte o algorytm best first search, wraz

z koncepcja przycinania drzewa. (Zrédlo: opracowanie wlasne)

Rysunek 5.1 przedstawia zarys wspomnianego pomystu. Wezly znajdujace sie za prze-
rywanymi liniami przedstawiaja etapy kaskady, ktére dzigki algorytmowi przycinania ni-
gdy nie zostalyby nauczone (jedyny wyjatek stanowia dwa ostatnie wezly pierwszego
etapu, zgodnie ze specyfikag obecnego algorytmu uczenia w przypadku wystapienia roz-
widlenia uczone sa wszystkie wezly prowadzace do analizowanego rodzica). Strzalki w po-
wyzszym drzewie okreslaja kolejno$é¢, wg ktorej wznawiana jest nauka kolejnych etapéw

zawartych w nim kaskad, dla ktérego wezta zostana utworzeni jego potomkowie.
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