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Rozpoznawanie obiektow w obrazie wideo z kamery do komputera
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Streszczenie: Celem artykutu jest okreslenie skutecznosci wykrywania obiektu w obrazie wideo za pomoca kamery internetowej. W trakcie
pracy zostaly zbadane i opisane podstawowe metody rozpoznawania obiektow na zdjeciu, a mianowicie wykorzystanie sztucznych sieci
neuronowych i metod Viola-Jones. Do przeprowadzenia eksperymentow, na podstawie metody Viola-Jones, realizowano aplikacje do
rozpoznawania obiektow na wideo. Za pomoca tej aplikacji, przeprowadzono badanie w celu okreslenia skutecznosci metody Viola-Jones do
wykrywania obiektow na wideo.

Stowa kluczowe: Viola-Jones; gest; rozpoznawanie
*Autor do korespondencii.

Adres e-mail: oleksandr.cherendyk @ gmail.com

Object recognition on video from camera to computer

Oleksandr Cherednyk*, Elzbieta Mitosz
Institute of Computer Science, Lublin University of Technology, Nadbystrzycka 36B, 20-618 Lublin, Poland

Abstract. The goal is to determine the effectiveness of object detection in a video using the camera for the computer. In the course of work
studied and described the main methods of recognition of objects in the image, namely the use of artificial neural networks and techniques of
Viola-Jones. For the study, based on the method of Viola-Jones, implemented the application for object recognition in video, as this method is
effective for solving this problem. With this application, a study was conducted to determine the effectiveness of the method of viola-Jones to
detect objects in the video.
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1. Wprowadzenie w zawartos$ci biblioteki OpenCV [1]. Zalety metody Viola-
Jonsa to przede wszystkim wysoka  dokladnosé
rozpoznawania obrazu i mozliwo$¢ wyszukiwania obiektow
na obrazie w czasie rzeczywistym. W warunkach pracy pod
niewielkim katem (do 30 stopni), metoda Viola-Jones ma
wysoka szybko$¢ rozpoznawania, a takze skutecznie dziata
w roznych warunkach o$wietlenia [4].

Ludzie nieustannie borykaja si¢ z problemem
rozpoznawania obrazéw. Ludzki moézg radzi sobie z tym
zadaniem bez problemu. Ale istniejg sytuacje, kiedy cztowiek
potrzebuje pomocy komputera, aby rozpoznawac obiekty.
W dzisiejszych czasach komputer jest czesto uzywany do
rozpoznawania obiektow. Technologia ta jest na przyktad

wykorzystywana w ruchu drogowym, w celu wyszukiwania Praca algor}./tmu metody Viola-Jones opiera si¢ na
numerdw rejestracyjnych samochodow, na lotniskach dla czterech koncepcjach [S]:

wyszukiwania twarzy przestepcow, a takze do rozpoznawania 1. Reprezentacja obrazu w integralnej postaci, co pozwala
gestow, pozwalaja}cych na real}zaCJq 1nteral‘<q1' cziow1ekg szybko obliczyé niezbedne cechy obiektow.

z komputerem. Pomimo tego, ze technologia i narzedzia 2. Wyszukiwanie zadanego obiektu na podstawie

rozpoznawania obrazéw osiggnety dobry poziom, to nie sg one

¢ - ; prostokatnych ksztaltow zwanych falkami (cechami)
doskonate i wymagaja dalszych badan.

Haara.
3. Zastosowanie algorytmu "boosting", co pozwala wybrac¢

2. Metody rozpoznawania obrazéw > R . ’ . a
bardziej odpowiednie cechy obiektu w okreslonej czgsci

Wideo jest to sekwencja obrazow. Dlatego, aby obrazu.
rozpozna¢ obiekt na wideo, nalezy rozpozna¢ go w jednym 4. Korzystanie z kaskadowego filtrowania okien, gdzie nie
obrazie. Jednymi z glownych sposobow rozpoznawania znaleziono obiektu.

obiektu na obrazie sa:
Zintegrowany obraz jest przedstawiony w postaci

e  zastosowanie metody Viola-Jones; dwuwymiarowej macierzy, ktorej rozmiar jest rowny
*  wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych. rozmiarowi  przychodzacego obrazu. Obraz cyfrowy
przechowuje w sobie warto§¢ koloru piksela, dla obrazu
czarno-biatego, wartos¢ od 0 do 255, a dla kolorowego
wynosi od 0 do [255)]"3(warto$ci R, G, B). W integralnej
postaci kazdy element macierzy przechowuje w sobie sumg
natgzenia wszystkich pikseli znajdujacych si¢ na lewo

W 2001 roku Paul Viola i Michael Jones zaproponowali
algorytm pozwalajacy wykrywac obiekty na obrazie w czasie
rzeczywistym (metoda Viola-Jones) [2][3]. Metoda pozwala
wykrywa¢ rézne typy obiektow. Istnieja gotowe realizacje
iulepszenia tej metody, jedna z nich jest dostgpna
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ipowyzej tego elementu. Obliczenie elementéw macierzy
odbywa si¢ za pomoca nastepujacego wzoru [3]:
L(xy) = T "G, D),

i=0,j=0 (1)
gdzie 1(i, j) — jasno$¢ piksela obrazu zrodlowego. Kazdy
element integralnego obrazu L(x, y) zawiera w sobie sume¢
wszystkich pikseli w prostokatnym odcinku od (0, 0) do (%, y)
[4]. Obliczanie integralnego obrazu mozliwe jest za pomoca
nastepujacego wzoru [10]:

L(x,y) = I(x,y) — L(x-1,y-1) + L(x,y-1) + L(x-1,y), )

Cechy Haara, sa uzywane do wyszukiwania obiektu.
Obraz jest przetwarzany czeSciami, okno o okreslonej
wielkosci porusza si¢ na obrazie i dla kazdego odcinka
przebytego obrazu, okresla klasyfikatory Haara. Dostepnosé
obiektu na obrazie zalezy od réznicy migdzy wartoscia cechy.
W wigkszosci sg uzywane prostokatne znaki (Rysunek 1).

:j)\smgy%
K,

Iﬁf%
age =

Rys 1. Cechy wykorzystywane w klasyfikatorach Haara, po lewej gtowne
oznaki, po prawej dodatkowe oznaki [9]

Wartos¢ funkgcji jest obliczana za pomoca wzoru:

F=X-Y, 3)

gdzie: X — suma wartos$ci jasno$ci punktow na odcinku
zamknigtym jasng czescig znaku, Y — suma wartosci jasnosci
punktéw na odcinku zamknietym ciemnym czgécia znaku.

Do wyboru najbardziej odpowiednich cech szukanego
obiektu na czgsci obrazu wykorzystywany jest algorytm
“boosting”. “Boosting” oznacza poprawe. Metoda ta zwigksza
skuteczno$¢ algorytmu uczenia, pozwala zbudowacé silny
ztozony klasyfikator taczac stabe i proste klasyfikatory.

Bardziej ulepszony algorytm “boosting” metoda
AdaBoost, zostata zaproponowana w 1999 roku przez
Yoavema Freundoem i Roberta Schapirem. Strumien wideo,
uzyskany za pomoca kamery, jest sekwencja klatek. Dla
kazdego kadru jest obliczany jego zintegrowany obraz.
Nastepnie kadr skanuje si¢ oknem malych rozmiarow,
zawierajacych znaki Haar. Dla kazdego i-tego znaku
odpowiedni kwalifikator okresla wzor [4]:

h(z) = {1' pifi(Z()) <p: Qi ) 4)

gdzie: z — okno, Q;— warto§¢ progowa, p; — kierunek znaku
nieréwnosci, f; — cecha Haara.

Sztuczna sie¢ neuronowa to polaczenie réwnoleglo-
szeregowe neuronOw za pomocg synaps. Jej model
matematyczny, realizowany za pomocg oprogramowania, jest
mocno uproszczonym model mézgu (Rysunek 2).

\

—

Rys 2. Przyktad sztucznej sieci neuronowej [6]

Sztuczne  neuronowe  sieci  stosowane s3 do
rozwiazywania trudnych zadan, wymagajacych analitycznego
obliczenia, takich jak: klasyfikacja, przewidywanie i
rozpoznawanie. Rozpoznawanie jet chyba najbardziej
szerokim zastosowaniem sztucznych sieci neuronowych.

Przyktadowa sie¢ neuronowa (Rysunek 2) sktada si¢ z
neurondw 1 synaps. Posiadaona trzy warstwy neuronow:
wejsciowa, ukryta i wyjSciowg. W wejSciowej warstwie
podawane sa dane wejSciowe, a nastgpnie w ukrytej warstwie
odbywa si¢ rozpoznawanie, po czym wyniki sg przesytane do
warstwy wynikowe;j.

Neuron reprezentuje jednostke obliczeniowa, ktdra
wyznacza wazona sume¢ wartosci wejsciowych. Synapsa to
tacznik neuronéw, ktory ma swojg wage. Sygnal wyjsciowy
zalezy od sumy sygnatéw wejsciowych, pomnozonych przez
ich wagi. W zalezno$ci od funkcji aktywacji, otrzymana
warto$¢ aktywuje neuron i na wyjscie bedzie podawany
sygnat 1, albo neuron nie zostanie aktywowany i w tym
przypadku na wyjscie bedzie podawany sygnat 0.

Podstawowe funkcje aktywacji (Rysunki 3,4,5) to:

e graniczna funkcja,
funkcja liniowa,
“Sigmoidalna” funkcja.

05

Rys 3. Graniczna funkcja aktywacji [7]
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05 0 0j5
Rys 4. Liniowzll funkcja aktywacji [7] |
L 1k
F 0.

. .

-0.5 0 0.5

Rys 5. “Sigmoidalna” funkcja aktywacji [7] |

Do pracy z obrazem mozna uzywaé splotowe sieci
neuronowe. Splotowe sieci neuronowe — to jeden z rodzajow
neuronowych czgsto uzywany w komputerowym
przetwarzaniu obrazéw (Rysunek 6.) [11].

sieci

INPUT
28x28

Rys 6.

Obraz uzyskany z kamery wchodzi w sie¢ neuronowg nie
w pelni, a rozbija si¢ na obszarze o wymiarach n*n. Nastepnie
te czesci po kolei przekazywane do pierwszej warstwy sieci
neuronowej. Wszystkie przychodzace obszary zdjecia sg
mnozone przez mala macierz wag. Rozmiar tej macierzy
odpowiada przychodzacemu obszarowi obrazu, czyli n*n,
taka macierz nazywa si¢ jadrem. Wyniki mnozenia s3
sumowane

feature maps feature maps feature maps feature maps OUTI
4@24x24 4@12x12 12@8x8 12@4x4 6@

X x1

Praca splotowych sieci neuronowych [8]

izapisywane  w

przychodzacego obrazu (Rysunek 7.).

podobne

Klasyfikator

Wagi

Rys 7. Przyktad zestawienia obrazu [8]

Kazdy fragment obrazu element po elemencie jest
mnozony przez niewielka macierz wag (rdzen), wyniki sa
sumowane. Wynikiem mnozenia zostanie odebrana karta cech
[11].

3. Celiplan badan

Celem badan jest okreslenie skutecznos$ci wykrywania
obiektu na wideo za pomoca kamery internetowej
podiaczonej do komputera. Nalezy potwierdzi¢ lub odrzuci¢
nastepujaca hipoteze:

Biblioteka OpenCV wykorzystujaca metode Viola-
Jones pozwala na realizacje komputerowego interfejsu
sterowania gestami dloni lub obrazem twarzy poprzez
skuteczne rozpoznawanie obrazéw dloni lub twarzy na
wideo za pomocg kamery podlaczonej do komputera.

Do przeprowadzenia badan, zostala napisana aplikacja
(Listing 1) z wykorzystaniem biblioteki OpenCV, ktora
pozwala rozpoznawaé obiekty za pomoca kamery
podiaczonej do komputera.

Listing 1. Kod programu

using System;

using System.Drawing;

using System.Windows.Forms;
using Emgu.CV;

using Emgu.CV.Structure;

using Emgu.CV.CvEnum;
namespace proga {

public partial class Form1 : Form {
private Capture capture;

private HaarCascade haarCascade;
int centr = 1;

public Form1() {
InitializeComponent();

private void timerTick(object sender, EventArgs e) {

using (Image<Bgr, byte> image = capture.QueryFrame()) {
if (image != null){

Image<Gray, byte> graylmage = image.Convert<Gray,
byte>();

var hands = graylmage.DetectHaarCascade(haarCascade,
1.4, 4, HAAR_DETECTION_TYPE.DO_CANNY_PRUNING,

new Size(image.Width / 8, image.Height / 8))[0];

foreach (var hand in hands){

image.Draw(hand.rect, new Bgr(0, double.MaxValue, 0), 3);

pictureBox1.Image = image.ToBitmap();

133,

private void btnStart_Click(object sender, EventArgs e){
capture = new Capture(0);

haarCascade = new HaarCascade("D:\\
haarcascade_frontalface_alt.xml.xml");

Application.Idle += timerTick;

}
private void labell_Click(object sender, EventArgs e){}
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private void pictureBox2_Click(object sender, EventArgs e){}

ios

W celu okreslenia skutecznos$ci rozpoznawania gestow
przeprowadzono szereg eksperymentdow. Zostaly one
przeprowadzone z udziatem 8 osob. Jako urzadzenie zostat
uzyty komputer ze wbudowana kamera o rozdzielczosci

1280x720 pikseli.Do pierwszego eksperymentu jest
wykorzystywany klasyfikator do rak, wyszkolony na
przyktadzie 500 pozytywnych obrazow rak 1 1000

negatywnych obrazéw, na ktérych nie ma rak (tto i inny
obiekty). Do drugiego i trzeciego eksperymentu uzyto
klasyfikator do rgk z biblioteki OpenCV. Do czwartego
eksperymentu uzyto klasyfikator do twarzy z biblioteki
OpenCV. Badania przeprowadzono w pomieszczeniach
z obecnoscig innych przedmiotow z uwzglednieniem réznego
o$wietlenia i r6znej odlegtosci od uzytkownika do komputera.
W trakcie badan kazdy uczestnik pokazywal polecenie 10
razy. Wykonano 10 pomiarow, z ktorych 7 pochodzi od 7
uczestnikow, 1 3 pomiary przeprowadzone zostaly przez
jednego uczestnika. Wynikami badania sg 3 wartosci:

e  a-rozpoznawanie;
e b - nie rozpoznawanie;
e ¢ - mylne rozpoznawanie;

4. Wyniki badan

Do pierwszego eksperymentu uzyto klasyfikator
wyszkolonego za pomoca 500 pozytywnych zdje¢ rak i 1000
negatywnych zdjeé. Eksperyment jednak nie powiddh sig,
poniewaz klasyfikator byt stabo nauczony.

Drugi eksperyment rozpoznawania reki przeprowadzono

wieczornej pory dnia. Uzyto klasyfikatora z biblioteki
OpenCV. Wyniki badan przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Wyniki eksperymentu wykrywania reki w godzinach wieczornych

Wyniki a/b/c

Numer

badania 50sm Im Im 50sm 2m
1 9/1/0 10/0/0 8/2/0 -
2 10/0/0 9/1/0 8/2/0 -
3 10/0/0 8/2/0 9/1/0 -
4 9/1/1 9/1/1 7/3/0 -
5 8/2/0 9/1/0 8/2/0 -
6 9/1/0 10/0/0 6/4/0 -
7 10/0/0 8/2/0 8/2/0 -
8 9/1/0 8/2/0 9/1/0 -
9 10/0/0 9/1/0 8/2/0 -
10 9/1/0 9/1/0 7/3/0 -

Prawidlowe rozpoznawanie reki zachodzi w odleglosci do
Im 50cm. Ustalono, ze stabsze o$wietlenie zmniejszyto liczbe
falszywych rozpoznawan, ale jednoczesnie zmniejszyla si¢
skuteczno$¢ rozpoznawania reki.

Nastepny eksperyment przeprowadzono przez
rozpoznawanie twarzy. Byl uzywany klasyfikator z biblioteki
OpenCV. Rozmiar pliku klasyfikatora dla twarzy byt kilka razy
wigkszy niz rozmiar pliku klasyfikatora dla ragk. Oznacza to, ze
dla nauczenia klasyfikatora twarzy uzyto znacznie wigksza
liczb¢ pozytywnych i negatywnych probek obiektu. Wyniki
badan przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Wyniki eksperymentu wykrywania twarzy

w pomieszczeniu z naturalnym os$wietleniem, podczas —
stonecznego dnia. Uzyto klasyfikatora z biblioteki OpenCV. Wyniki a/b/c
Jego wyniki przedstawiono w tabeli 1. Numer
gowy p badania | 50cm Im Im 2m 2m
Tabela 1. Wyniki eksperymentu wykrywania reki w stoneczng pogode 50cm 50cm
Liczba wynikow a/b/c 1 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0 -
Numer 2 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0 -
badania | 50cm Im Im 2m 2m 3 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0 ;
>0cm 30cm 4 10/0/0 10/0/0 10/0/0 97170 -
1 10/0/0 9/1/0 7/3/0 4/6/0 - 5 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0 -
2 9/1/0 10/0/0 9/1/0 3/711 - 6 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0 -
3 10/0/0 9/1/0 911 5/5/0 - 7 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0 -
4 10/0/0 10/0/0 8/2/0 3/7/0 - 3 10/0/0 10/0/0 10/0/0 9/1/0 -
5 10/0/1 10/0/1 10/0/0 2/8/1 - 9 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0 -
6 9/1/0 8/2/1 8/2/0 3/7/0 - 10 10/0/0 10/0/0 10/0/0 10/0/0 -
7 10/0/0 10/0/0 6/4/0 4/6/0 - . ]
3 10/0/0 10/0/0 9/1/0 37700 3 Wymkl. eksp.erymentu dotyczace Wykrywanla t\yarzy,
okazaty si¢ najlepsze. Rozpoznawanie odbywa si¢ na
9 9/1/1 9/1/0 7/3/1 5/5/1 - . PG . .
podobnej odlegtosci, jak i rozpoznawania r¢ki. Ale przy tym
10 10/0/0 9/1/0 8/2/0 3/7/0 - . . .
rozpoznawanie twarzy ma wysoka skutecznos¢. Przy tym nie

Z analizy wynikow (Tabela 1) wida¢, ze skuteczne
rozpoznawanie r¢ki odbywa si¢ w odlegtosci do 1-go metra.
Program dziala normalnie w odleglosci do 1m 50cm.
W odlegtoéci 2 metrow program dziala zle, poniewaz
wspotczynnik rozpoznawania jest niski. Praca z komputerem
na odlegto$¢ ponad 2 metrow nie jest mozliwa, poniewaz
rozpoznawanie reki praktycznie nie zachodzi.

Trzeci eksperyment rozpoznawania reki przeprowadzono
w pomieszczeniu z naturalnym o$wietleniem, w czasie

byto zadnych falszywych wykry¢.
5. Whioski

Do przeprowadzenia  skutecznosci rozpoznawania
obiektow za pomoca kamery internetowej, zostata wybrana
biblioteka OpenCV wykorzystujaca metode Viola-Jones, tak
jak przypuszczano biblioteka byta skuteczna dla rozwigzania
tego zadania. W trakcie badah wykorzystano trzy karty cech i
dwa rodzaje obiektow — reka i twarz. W trakcie pracy z mniej
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wyuczonym klasyfikatorem, wyniki wykazaty niski poziom
rozpoznawania. Podczas korzystania z lepiej wyuczonego
klasyfikatora, =~ wyniki =~ wykazaly = wysoki  poziom
rozpoznawania. W trakcie badan z wykorzystaniem dobrze
wyuczonego klasyfikatora do rozpoznawania twarzy, wyniki
wykazaty bardzo wysoka skuteczno$¢. Wyniki badan
potwierdzity zalozona hipotezg: Biblioteka OpenCV
wykorzystujaca metod¢ Viola-Jones pozwala na realizacje
komputerowego interfejsu sterowania gestami dtoni lub
obrazem twarzy poprzez skuteczne rozpoznawanie obrazéw
dloni lub twarzy na wideo za pomoca kamery podtaczonej do
komputera. Jako$¢ rozpoznawania zalezy od jakosci
wyuczenia klasyfikatora:im lepiej wyuczony klasyfikator,
tym wyzsza skuteczno$¢ rozpoznawania.
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