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OBJECT DETECTION USING VIOLA-JONES ALGORITHM
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Abstract: In this paper it has been described and applied method for detecting face and face parts in images using
the Viola-Jones algorithm. The work is based on Computer Vision Systems, artificial intelligence that deals with the
recognition of two-dimensional or three-dimensional objects. When Cascade Object Detector script is trained,
multimedia content is assigned for recognition. In this work the content will be in the form of an image, where the
program will have the task of recognizing the objects in the images, separating the parts of the images in the head
area, and on each discovered face, separately mark the area around the eyes, nose and mouth.

Algorithm for detection and recognition is based on scanning and analyzing front part of human head. Common
usage of face detection and recognition can be find in biometry, photography, on autofocus option which is
implemented in professional photo cameras or on smiling detectors (Keller, 2007). Marketing is also popular field
where face detection and recognition can be used. For example, web cameras that are implemented in TVs, can
detect every face in near area. Calculating different type of algorithms and parameters, based on sex, age, ethnicity,
system can play precisely segmented television commercials and campaigns. Example of that kind of systems is
OptimEyes. (Strasburger, 2013)

In other words, every algorithm that has as its main goal to detect and recognize face from image, should give as a
feedback information, is there any face and if answer is positive, where is its location on image. In order to achieve
acceptable performances, algorithm should minimize false recognitions. These are the cases when the algorithm
ignores and does not recognize the real object from the image, and vice versa, when the wrong object is recognized
as real. One of the algorithms that is frequently applied in this area of research is the Viola-Jones algorithm. This
algorithm is functional in real time, meaning that besides detection, it is also possible to adjust the ability to monitor
faces from video material.

In this paper, the problem that will be analyzed is facial image detection. Man can do this task in a very simple way,
but to do the same with a computer, it is necessary to have a range of precise and accurate information, formulas,
methods and techniques. In order to maximize the precision of recognizing the face of the image using the Viola-
Jones algorithm, it is desirable that the objects in the images are completely face-to-face with the image-taking
device, which will be shown through experiments.
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Rezime: U ovom radu opisana je i primenjena metoda detektovanja lica i delova lica sa slika kori§¢enjem Vajola-
DzZons (eng. Viola-Jones) algoritma. Rad je baziran na modelu ra¢unarskog vizuelnog sistema (eng. Computer
Vision Systems), veStacke inteligencije koja se bavi prepoznavanjem dvodimenzionalnih ili trodimenzionalnih
predmeta, koristeéi logiku pomenutog algoritma. Jednom istreniranoj skripti Kaskadni Klasifikator koja je sastavni
deo CVS modela, dodeljuje se multimedijalni sadrzaj na prepoznavanje. U ovom radu sadrzaj ¢e biti u formi slike,
gde ¢e program imati zadatak da prepozna objekte na slikama, izdvaja delove slika u predelu glave, te na svakom
otkrivenom licu, odvojeno obelezi predeo oko o€iju, nosa i usta.

Algoritmi za detekciju i prepoznavanje lica se usredsreduju na analizi prednje strane ljudske glave. Najcesca
primena prepoznavanja lica je u biometriji, fotografiji, prilikom koriS¢enja autofokus opcije na aparatu ili kod
detektora osmeha (Keller, 2007), marketingu, gde veb kamera ugradena u televizor detektuje svako lice u blizini.
Prora¢unavanjem raznih parametara koji se ti¢u pola, starosti, etnicke pripadnosti lica koje se analizira, sistem na
televiziji pusta precizno segmentiranu vrstu reklama i kampanja. Primer ovakvog sistema je OptimAjs (eng.
OptimEyes) (Strasburger, 2013).

Dakle, svaki algoritam koji za cilj ima da detektuje lice sa slike, treba da kao povratnu informaciju pruzi da li se
uopste na slici nalazi lice 1 ako je odgovor potvrdan, koja je tatno njegova pozicija. Kako bi dostigao prihvatljive
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performanse, algoritam bi trebalo da smanji na minimum kako lazno negativne, tako i lazno pozitivne procene. U
pitanju su slucajevi kada algoritam ignoriSe i ne prepozna pravi objekat sa slike, tj. obrnuto, kada pogresan objekat
prepozna kao pravi. Jedan od algoritama koji se ¢esto primenjuje u ovoj oblasti istrazivanja jeste Vajola-DzZons
algoritam (Viola, Jones, 2001). Ovaj algoritam je funkcionalan u realnom vremenu, §to znai da se pored
detektovanja, moze podesiti i moguénost da prati lica sa video materijala.

U ovom radu, problem koji ¢e se analizirati jeste detekcija lica sa slika. Covek ovakav zadatak moze uraditi na
veoma jednostavan nacin, ali da bi to isto odradio i racunar, neophodno je da raspolaze nizom preciznih i ta¢nih
informacija, formula, metoda i tehnika. Kako bi se maksimizirala preciznost prepoznavanja lica sa slika koris¢enjem
Vajola-Dzons algoritma, poZeljno je da objekti na slikama budu u potpunosti licem okrenuti ka uredaju koji ih slika,
Sto ¢e se pokazati kroz eksperimente.

Kljuéne reci: Prepoznavanje objekata, Viola-Jones algoritam, Computer Vision Systems, Haar-like funkcije

1. UvOD

Algoritmi koji se zasnivaju na detektovanju i prepoznavanju odredenog paterna, danas imaju $iroku primenu. Oni
nastoje da pruZe razumno, a po moguéstvu i tacno resenje za skup ulaznih parametara, tako $to ¢e u datom skupu
traziti najbolje podudaranje ocekivanih i datih uzoraka. Takvi algoritmi nalaze Siroku primenu u danasnjem svetu. U
medicini, predstavljaju osnovu za racunarsku dijagnozu (eng. Computer-aided diagnosis systems, CAD systems),
Cesto za otkrivanje raka i tumora (Baker, Rosen, Lo, 2003). Uz pomo¢ racunarske dijagnoze, naunicima i
doktorima se olakSava tumacenje i interpretacija rezultata sa slike. Prakticna primena je prisutna i u automatskom
prepoznavanju govora, pisanog rukopisa, u prepoznavanju saobracajnih registarskih tablica, otisaka prstiju ili pak
lica. Glavni zadatak je pronaci poziciju i velic¢inu svih objekata/predmeta na slici koji pripadaju uzorku koji se treba
detektovati.

2. TEORIJSKE OSNOVE VAJOLA-DZONS ALGORITMA
Vajola-DZons je jedan od najranijih algoritama za detekciju objekata sa razli¢itih sadrzaja, koji omogucava
paralelno otkrivanje objekata u realnom vremenu. Njegovi autori su Pol Vajola i Majkl DzZons (eng. Paul Viola,
Michael Jones). Iako se algoritam kao takav moze trenirati za otkrivanje razlicitih klasa objekata, najveca motivacija
autora za njegovo kreiranje se bazirala na detekciji lica. Osobine koje ovaj algoritam ¢ine dobrim za prepoznavanje
lica su visoka tacnost prepoznavanja, tj. mali procenat lazno pozitivnih vrednosti. Vajola-DZons algoritam koristi
Haar-like funkcije (Viola, Jones, 2001). Haar-like funkcije su zastupljene u svetu digitalnih slika i koriste se za
prepoznavanje objekata. Ime su dobile po sli¢nosti logike koja se zasniva na Haar talasima u matematici (Viola,
Jones, 2001). Cesto se koriste za prepoznavanje objekata u realnom vremenu. Haar funkcije se zasnivaju na
slede¢im pretpostavkama, a koja se ti¢u izgleda i oblika ljudskog lica koje je potrebno prepoznati:
= Predeo oko o¢iju je tamniji od obraza
= Predeo oko nosa i sam nos je svetliji od predela oko ociju,
=  Raspored ociju, nosa i ustiju kod objekata je uvek isti
= Lice se posmatra kao skup lokalnih gradijenata merljivih na nivou piksela
Na osnhovu ovih pretpostavki, kreirane su Haar-like funkcije. One razmatraju susedne pravougaone regije, na
specifiénim lokacijama u oblasti koja se detektuje. Haar-like funkcija sumira intezitete piksela u svakoj regiji i
rac¢una razliku izmedu tih suma. Tako dobijena razlika se zatim koristi za kategorizaciju podsekcije na slici do koje
se stiglo prilikom rada algoritma za detekciju. Kako je ve¢ re¢eno da je predeo oko o¢iju tamniji od obraza, primer
jedne Haar-like funkcije za detekciju lica bi se sastojao od seta dve susedne pravougaone regije, tamnije u predelu
ociju i svetlije, u predelu oko obraza i nosa.
Matematicki gledano, neka I predstavlja sliku, a P pravougaonu regiju i neka su obe dimenzija N x N, tada ¢e
Haar-like funkcija pridruzena pravougaonoj regiji P na slici I biti definisana formulom:

leisN lejsN I(i:j) 1P(i,j) belaregija ~— leisN lejsN I(i'j) 1P(i,j) crnaregija (1)
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Slika 1. Primer pravougaonih regija

Na slici 2 prikazano je jo§ nekoliko dodatnih pravougaonih regija, a koje se cesto koriste (Papageorgiou, 1998).

Slika 2. Pravougaone regije koje se koriste prilikom primene Vajola-DzZons algoritma

3. IMPLEMENTACIJA ALGORITMA

U Matlabu, skripta koja koristi Vajola-Dzons algoritam je Kaskadni klasifikator (eng. Cascade Object Detector).
Kako bi se omogucila potpuna funkcionalnost i obezbedila $to veéa preciznost, neophodno je prvo istrenirati skriptu.
Za treniranje je obezbeden skup za treniranje (eng. dataset) koji se sastoji od razli¢itih slika sa i bez ljudskih lica na
njima, koje mozemo imenovati pozitivnim i negativnim slikama. Slike su zatim podeljene u dva skupa: skup za
treniranje i skup za validaciju (Lienhart, Kuranov, Pisarevsky, 2003).

POSITIVE IMAGES Cascade Classifier

n Q a stage one
: T tralnCascadeObjectDetector SI2gewO vision.CascadeObjectDetector
function stage three System Object

NEGATIVE IMAGES

f.'ﬂfﬁ I
o T stored as an XML file

Slika 3. Prikaz implementacije algoritma u Matlabu

Funkcionalnost Kaskadnog klasifikatora se realizuje kroz nekoliko etapa. Svaka etapa se trenira koristeci
boosting metodu. Funkcioni$e tako $to se na svakoj etapi beleZi region koji je definisan trenutnom lokacijom
pravougaone regije. Vrednost te regije ¢e se oznaditi bilo kao pozitivna bilo kao negativna. Pozitivna vrednost znaci
da je objekat pronaden, dok negativna oznacava da objekat nije pronaden. Ukoliko je vrednost negativna,
klasifikacija na ovom nivou za taj uzorak se zavrSava. Ukoliko je vrednost pozitivna, klasifikator provlaci taj region
u slede¢u etapu. Detektor ¢e proglasiti da je objekat pronaden tek onda kada, u poslednjoj etapi, klasifikator
prepozna regiju kao pozitivnu. Prilikom rada klasifikatora, moze do¢i do sledecih situacija — stvarno pozitivna (eng.
true positive), lazno pozitivna (eng. false positive) i lazno negativna situacija (eng. false negative). Kako bi se dobilo
najbolje resenje, neophodno je da svaka etapa u lancu, ima $to manju lazno negativnu vrednost, jer ukoliko se u
uzorku, objekat pogresno obelezi kao negativan, klasifikacija nad tim uzorkom staje (Ojala, Pietikainen, Maenpaa,
2002).

Ukupna lazno pozitivna vrednost Kaskadnog Klasifikatora je funkcija:

V= )
gde f predstavlja lazno pozitivnu vrednost u etapi, dok je S broj etapa. Analogno tome, mozemo reéi da je ukupna
stvarno pozitivna vrednost funkcija:

T =t5, (3)
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gde je t stvarno pozitivna vrednost u etapi, a S broj etapa. Dodavanje vise etapa, smanjuje sveukupnu stvarno

pozitivnu vrednost. Trening Kaskadnog klasifikatora je, kao §to je ve¢ re¢eno, obavljen nad skupom pozitivnih i
negativnih slika.

f

PR - Y
trainCascadeObjectDetect qu

etfunction parameters

Function cu_npma the number ofpositive samples it needs.

[ ] Train Stage One Using:
- Calculated number of positive samples, which isless than the the total number of user-provided positive samples.
stageone| _G d negati ples from user-provided negative images.

— | Train Stage Twoe

- Use stage one.

stage two | - Classify all positive samples. Discard samples missclassified as negatives.

- Ofthe remaining in positive samples, use the same calculated number of positive samples.

- Generate negative samples by processing negative images with sliding window and using false-positive classified samples.
.

— Train Stage N
- Use previous stages.
stage N | -Classify all positive samples. Discard samples missclassified as negatives.

- Ofthe remaining in positive samples, use the same calculated number of positive samples.
- Generate negative samples by processing negative images with sliding window and using false-positive classified samples.

Slika 4. Treniranje Kaskadnog Klasifikatora kroz etape

Prilikom treniranja Kaskadnog klasifikatora, predlog je drzati se slede¢ih normi:

veliki skup za treniranje ¢e povecati broj etapa i tako ¢e lazno pozitivna vrednost po etapi biti visa

kako bi se smanjila moguénost da se propusti detektovanje objekta, potrebno je poveéati stvarno pozitivnu
vrednost

Medutim, treba biti oprezan u ovom slucaju, jer visoka stvarno pozitivna vrednost moze da spreci ili oteza

pogresno detektovanje koje je takode bitno u fazi treniranja (Dalal, Triggs, 2005).

4. PRIKAZ REZULTATA

Za realizaciju algoritma, koris¢en je softverski paket Matlab R2016a. Funkcionalnost programa bazirana je na
korelaciji izmedu skripti, napisanih u Matlab-u, gde svaka ima svoju glavnu funkciju. Neke od njih, izmedu ostalog
su: kreiranjeDetektora.m i DetektovanjeDelovaLica.m. Predefinisana MATLAB-ova funkcija imread(filename),
uéitava crno-belu ili sliku u boji iz ulaza koji je dodeljen. Povratna vrednost bi¢e vrednost A, koja predstavlja niz,
koji sadrzi informacije o slici. Ukoliko je slika crno-bela, vrednost A bi¢e niz m x n, a sa druge strane, ukoliko je
slika u boji, vrednost A bi¢e dimenzija m x n x 3 (Castrillén, Déniz, Guerra, Hernandez, 2007). Nakon unesene slike,
neophodno je kreirati detektore koji ¢e nad unetom slikom primeniti Kaskadni klasifikator, kako bi se nad unetom
slikom, primenila metoda za detektovanje lica i njegovih delova. Na kona¢nom rezultatu ¢e se pored lica, prepoznati
i izdvojiti par o€iju, usta i nos. U ovom sluaju, kao opcioni, ali ipak bitan parametar, naveli smo i minimalne
dimenzije pravougaonih okvira koje uzimamo u obzir, prilikom kreiranja detektora. To znaci da ¢e se Vajola-Dzons
algoritam primeniti nad slikom unetom kao parametar, kreiraju¢i okvire koji ¢e prolaziti po slici, a dimenzija ne
manjih od zadate minimalne vrednosti.

Naravno, ovaj rad je potpuno moguée primeniti za otkrivanje bilo kakvog objekta sa slike, iako se pokazalo da
Vajola-Dzons algoritam najbolje funkcioni$e prilikom prepoznavanja lica. Potrebno je samo obezbediti
odgovarajuce skupove slika prilikom treninga Kaskadnog klasifikatora. Detektor je sposoban da otkrije Siroki opseg
objekata, ukljucujuéi i gornji deo tela kod testnih osoba. Tip 1 vrsta objekta koji ¢e se otrkivati, zavisi i kontrolise se
od strane svojstva pod nazivom - Klasifikaci model (eng. Classification Model Option). Ovo svojstvo omogucuje da
se za viSe puta istreniran Kaskadni klasifikator, izabere vrsta objekta koja je u samom skupu uspesno istreniranih
svojstava, a koja se nalaze u ovom modelu (Matlab R2016a Documentation).

Na slici ispod je prikazan rezultat implementacije algoritma u Matlab-u.
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Slika 5. Primena Vajola-Dzons algoritma na slici sa objektima okrenutim licem ka fotoaparatu

Analogno tome, na slici ispod je primer rada algoritma kada je osoba uslikana iz profila i kada je kvalitet slike
slabiji.

Slika 6. Na objektu koji je uslikan iz profila nije prepoznato levo oko

5. ZAKLJUCAK

Kao $to se moze videti sa slika u prilogu, koriste¢i Vajola-DZons algoritam, najbolji rezultati se dobijaju od objekata
sa slika kod kojih je vidljivo celo lice. Ovaj algoritam za detektovanje i prepoznavanje lica karakteriSe ¢injenica da
se za razliku od drugih algoritama gde se vrSi skaliranje slike, ovde sva logika preusmerava na funkcije i
pravougaone okvire koji ¢e prolaziti kroz sliku, te vrsiti detekciju objekata. Algoritam predstavlja dobru metodu za
dalji nastavak implementacije, te detektovanje i prepoznavanje objekata u pokretu na video sadrzajima. S druge
strane, nedostatak Vajola-Dzons algoritma moze se na¢i u kvalitetu materijala koji mu se dodeljuju za
prepoznavanje. Slike koje su slabijeg kvaliteta, loSe osvetljenosti ili gde objekti nisu okrenuti u potpunosti ka
fotoaparatu, povecavaju mogucnost da algoritam ne prepozna objekat uopste ili ga prepozna delimicno.
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