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Sammanfattning

Beroende pa storleken pa lagringsutrymme €eller begransad Gverforingskapacitet
behovs ibland sensordata komprimeras. Det finns icke-foérstérande (lossless)
komprimering, som inte &r sa effektiv, och forstérande komprimering (lossy)
som ar mer effektiv, men infor distorsion i sensordata. Ett sétt att undersdka hur
sadan distorsion paverkar automatiska signal behandlingsmetoder &r att testa dem
i en simuleringsmiljo.

Detta projekt har undersokt hur komprimering kan anvéandasi simuleringsmiljon
MSSLab. Dessutom har en understkning genomférts av hur en automatisk
signal behandlingsmetod bast skall varainstdlld, for att fungera pa sensordata
som blivit utsatt for forstérande komprimering.

En forstérande datakomprimeringsmetod (JPEG) har tillfortstill MSSLab och en
undersokning har genomforts av dess inverkan pa en automatisk detektionsmetod
som bygger paklassificering av sardrag. Undersokningen har tittat pa huruvida
detektorn skall trénas pa komprimerade bilder eller pa icke-komprimerade bilder,
for att uppna sa bra resultat som mgjligt.

Utgdende fran bilder med sju olika grader av komprimering, har ROC-kurvor
tagits fram for att undersoka detektionsalgoritmen. Ingen eller 13g komprimering
ger ofta bra detektionsresultat, men ibland kan hart komprimerade bilder ge
béttre resultat. Det verkar som att komprimeringen da fungerar som en
forfiltrering som framhéver egenskaper som detektorn har nytta av. Dérav &r det
svart att entydigt sdga hur graden av komprimering paverkar den valda
detektionsalgoritmen.

Nyckelord: Datakomprimering, JPEG, MPEG, Simulering, Sensorer
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Summary

Depending on the size of storage space or limited transmission capacity
compression of sensor data is sometimes needed. There exist hon-destructive
(lossless) compression methods but lossy compression methods are more
efficient. These lossy methods will distort the sensor data. One way to examine
how this distortion affects automatic signal processing methodsisto test themin
asimulation environment.

This project has investigated how compression can be used in the simulation
environment MSSL ab. In addition, a study has been made on how an automatic
signal processing method handles sensor data that has been subjected to lossy
compression.

A lossy data compression methods (JPEG) has been added to MSSLab and its
impact on a detector have been investigated. Whether the detector must be
trained on the compressed images or on the original images in order to achieve
the best possible outcome has been investigated.

Based on images with seven different degrees of compression, a number of ROC
curves have been developed to investigate the detection algorithm. No or low
compression often produces good detection results, but sometimes a heavily
compressed image can give even better results. It seems that the compression
when acts as a pre-filtering that highlights properties that the detector can benefit
from. Hence, it is difficult to clearly say how the degree of compression affects
the selected detection algorithm.

Keywords. Data Compression, JPEG, MPEG, Simulation, Sensors
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1 Inledning

Det blir mer och mer vanligt att signal- och bildbehandlingsalgoritmer anvands
pa sensordata for att automatisk fa fram information. Dennatyp av information
kan exempelvis vara detektioner av objekt som manniskor eller fordon,
igenkanning av signatur for databasl agrade objekt samt aterigenkanning av
tidigare observerade objekt.

Oftast & det en stor dataméangd som samlasin av sensorerna. For lagring eller
overforing kréavs da komprimering av sensordata. Komprimeringen bestar av en
kodare som komprimerar datatill ett nytt format och for att anvanda
komprimerad data maste den sedan genomga en avkodare som packar upp
sensordataigen, figur 1.

Kodad Avkodad

Sensordata sensordata sensordata
—» Kodare Avkodare —»

\ 4

Figur 1: Sensordata komprimeras i en kodare. For att kunna lasa den komprimerade
senosrdatan maste den packas upp i en avkodare.

Det finns icke-forstérande komprimering (lossless) som inte infor ngon
distorsion, men sddana metoder leder inte till speciellt stor komprimering. Darfor
ar forstorande komprimering (lossy) vanlig i de flestatilldmpningar. Fast ju
hogre komprimeringsfaktor som nas desto mer distorsion infors da pa sensordata,
av komprimeringsalgoritmen. For bilder och video & denna
komprimeringsdistorsion anpassad efter det ménskliga synsinnet sa att vi inte
skall notera kodningsartefakterna.

De flesta kodningsalgoritmer &r anpassade till oss manskor pa sa sétt att de
kodningsartefakter som algoritmerna ger upphov till &r svara att uppfatta for det
manskliga synsinnet. Det &r inte sékert att dessa artefakter & |ampade for
automatiska bil dbehandlingsmetoder. Dessa kanske reagerar pa andra saker i
sensordata an de detaljer som vi ser.

Vid signal- och bildbehadlingsforskning tas det sdllan hénsyn till komprimering.
Om det gér arbetar man med icke komprimerad data, men om det inte finns att
tillga (exempelvis & det séllan majligt att fa helt icke-komprimerad video fran
konsumentkameror), anvands komprimerad data utan att understka hur
kodningsartefakterna kan tankas paverka forskningsresultaten.

7
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Vi har tidigare undersokt hur komprimering av olika former av sensordata
paverkar olika algoritmer [1]. D& undersoktes bara verkliga sensordata vilket i
sig har mangafordelar. Simulerade sensordata har dock andra férdelar, som att
det gér skapa stora mangder data som &r annoterat. Sadana sensordata kan
anvandas vid tréning av boostingbaserade algoritmer, som detektorn som vi har
undersokt i denna studie.

Arbetet har bestdtt av tva delar. Forst att implementera majlighet for att anvanda
komprimerad simulerad senordatai MSSLab. | den andradelen har en studie av
hur en automatisk bildbehandlingsalgoritm i form av en detektor pa olika sétt
paverkas av att sensordatainnehdler komprimeringsdistorsion.
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2 Implementering i MSSLab

En av projektets tva delar var att bygga ut MSSLab for att det skall kunna
hantera komprimerad sensordata.

2.1 MSSLab

MultiSensorSimuleringsLab (MSSLab) [2] &r ett simuleringslaboratorium for
simulering av avancerade sensorsystem. Med M SSL ab kan olika sensorsystem
varderasi olika miljéer och vid olika vaderforhallanden och tidpunkter.
Ramverket mojliggor simulering av dynamiska scenarier med rérliga plattformar,
sensorbarare, malobjekt m.m. Hogkvalitativa sensorsimuleringar kan goras med
IR, visudllt, laser och radar och dessa sensorsystem kan simuleras bade enskilt
och som multisensorsystem. Avancerade signal behandlingsmetoder,
foljealgoritmer och datafusionsmetoder &r &ven integrerade i simulerings-
verktyget.

Vid avdelningen for Sensorsystem har genom aren flera olika sensorsimul erings-
verktyg inforskaffats eller utvecklats. Avancerade algoritmer for objektdetektion,
objektklassificering och foljning har ocksa tagits fram. Integreringen av

sensorsimul eringsprogram med avancerade signal behandlingsalgoritmer ger nu
helt nya mgjligheter till a goritmutveckling och utvérdering av hela sensorsystem
i mycket realistiska signalmiljoer och scenarier.

MSSLab har hittills anvéants for simulering av markscenarier, men dven sj6- och
luftscenarier kan simuleras. MSSLab anvands aven till att ta fram dataunderlag
for signal- och bildbehandlingsalgoritmer. Verktyget kan &ven anvandas for att
validera forenklade sensormodeller som anvands for mangd- eller interaktiva
simuleringar. Sensorsimul eringsprogrammen som har integrerats &
radarsimuleringsprogrammet SE-RAY-EM (tidigare kallat SPECRAY EM), IR-
simuleringsprogrammet CameoSim, en egenutvecklad 3D-lasersensormodell,
samt simuleringsverktyget SceneServer for méttligt realistiska |R-simulering och
for visuell presentation av scenariot.

2.2 Komprimerad sensordata i HLA

HLA &r en standard for hur olika simulatorer skall kommunicera dataemellan sig
over narverk, for att upprétthalla en gemensam och synkroniserad 1&geshild
under simuleringen. Standarden syftar till att underl&tta integrering av
simulatorer, men det krévs ett antal kompl etterande dokument for att definiera
upp en simuleringsomgivning. De tva viktigaste ar ” Federation Agreements’ och
" Federation Object Model” (FOM). En FOM beskriver vilka objekt som kan
finnasi simuleringen, vilka meddelanden (interaktioner) som kan skickas mellan
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olika federater (simulatorer eller simuleringskomponenter), hur data kodas i
meddelanden och objektens data variabler (attribut), synkroniseringspunkter
m.m. En standard FOM har definierats upp av standardiseringskommittén for
HLA. Denna FOM kallas RPR-FOM.

MOSART var ett férsvarsmaktsprojekt som pagick pa FOI for nagra ar sedan [3].
| detta projekt implementerades en stor kodbas for HLA och RPR-FOM :en.
Genom Simsens projektet har MOSART integreratsi MSSLab. RPR-FOM har
dessutom utokats [2] med HLA-objekt och interaktioner for att underlétta
sensorsimuleringar. Figur 2 visar ndgra av de utokningar som gjorts for
sensordata och sensorbilddata. Det & i parametern " ImageData’ i interaktionen

" SensorlmageData’ som sensordata och bilddata lagras for en sensors sampel.

For att stodja komprimering av bilddata s har faltet ” CompressionMethod” lagts
till. Inneborden av féltet & att indikera vilken komprimeringsmetod som anvants
for det data som skickas och tas emot. Den kan séttastill ndgot av féljande
varden: "None”, "PNG”, och " JPEG”. Dessutom har faltet

" CompressionParamList” lagtstill dér det finns en majlighet att |&ggatill valfria
nyckel/varde. Det kan anvandas har till att skicka med komprimeringskvalitet pa
JPEG-komprimeringen.

SensorimageData

7
SensorData = o
~ @ K =

ImsgeData MultiSpectrallmegeDateStruct
|AdditiveNoiseLaval

Float24BE

Timestame FlostS4BE

SensarTimestamp Float84BE HewFPAImage... P
3 5

S e S =

Figur 2: Arvshierarkin for sensorinteraktion och sensorbilddata.

For att forenkla och automatisera hanteringen av komprimerad sensordata sa har
MOSARTSs javai mplementation uttkats. Detta med hjap av javas inbyggda stéd
for att spara och ladda komprimerade rasterbilder (Imagel O). | funktionen som
hamtar ut bilddata (" getlmageData’) sd avkodas automatiskt bilden om

" CompressionMethod” &r satt till ndgot annat an ”None”. For att komprimera en
bild har hjalpfunktionen " compressData’ lagtstill.

2.3 Implementering SceneServerFederate

Forenklade simuleringar av visuella och IR-sensorer kan goras med SceneServer.
SceneServer [4] & ett program som utvecklats av FOI for realtidsvisualisering av
syntetiska omgivningar. Integrationen av SceneServer i MSSLab &r gjort via
javaprogrammet SceneServerFederate. Den anvander MOSART for att

10
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distribuera visuella och IR-sensorbilder till bland annat de detektionsfederater
som finns implementerade i M SSL ab.

For att enkelt kunna studera effekterna av komprimerade sensorbilder s har nya
stodet i MOSART integrerats i SceneServerFederaten. Under fliken ” Camera”
finnsinstallningar for att valja vilken komprimeringsmetod och eventuell kvalitet
som ska anvandas for de bilder som SceneServer genererar, figur 3. | dags éget
&r det & bara for JPEG som kvaliteten anvands och da & det ett varde mellan 0
och 1 dér 0 & max komprimering och 1 minst komprimering.

Scene Server Federate
File Help

LU L 4F f ﬁ
i Con
—==" Log &\J a Wk Image

Federate || SceneServer || Terrain | Objects || Light | Fog | Camera

Oversampling Factor: |1

Default Framerate: |10

Default Moise Level: 0.1
Default Position Cov: 0,2500 00,250 00 1.0
Default Orientation Cov: (0,00100 00.0010 000.001

Default Velodty Cov: 0.500 00.50 000.5

Compression Meth il

Compression Qutai

Figur 3: Fliken Camera i SceneServerFederate anvands for att stalla in komprimering.
Méajliga val pd metod &r "None”, "PNG” och "JPEG” dar det fér den sistnAmnda &ven gar
fylla i kvalité.

En fordel som man kan se med komprimerade sensorbilder i MSSL ab, forutom
att smulera effekterna, ar att mangden data som ska distribueras minskar
drastiskt. Om simuleringen &r distribuerad mellan flera datorer och nétverket ar
l&ngsamt sd kommer det minska pa korningstiden for simuleringarna.

11
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3 Detektion pa komprimerade bilder

Vi har undersokt hur en detektionsalgoritm paverkas av att arbeta pa
komprimerade sensordata. Detektorn finnsinstallerad i MSSLab och resultaten
frén denna studie kan darfor enkelt anvandas vid simuleringar mellan
detektorfederaten och andra federater.

3.1 Detektor

Den algoritm som vi anvéant &r skapad for att detektera fordon fran simulerad
visuell (RGB) datatagnaav en UAV [5]. Genom SceneServer [4] placeras ett
antal modeller av fordon ut i en modell av Norrkdping [6]. | denna simulerade
miljo finns sedan en virtuell kameratankt att sitta paden UAV som tar tillbilder
av marken och markfordonen. Detektorn avgor automatiskt om det finns
markfordon i bilden och var dessai safall & placerade. Algoritmen kanner altsa
inte igen olika fordon utan avgdr bara huruvida det finns ett fordon dar eller inte.

Denna visuella detektor bygger pa boosting av olika sérdrag [5]. Genom att tréna
pa sma bildpatchar (figur 4) med fordon respektive utan fordon, 1&r sig detektorn
vilka sardrag som tillsammans ger kunskap om huruvida bildpatchen innehdller
ett fordon eller inte. Nér sedan sdrdragsparametrarna har stélltsin i traningssteget
genom boostingen, genomfors en evaluering av resultatet. Denna test genomfors
pa liknande bildpatchar men det &r viktigt att inte exakt samma patchar anvands
for bade traning och test. Testet resulterar i en ROC-kurva[7] som ger en
uppfattning om hur stor andel fel som den givnatraningen ger. Det finns datva
typer av fel:

o Bildpatchar med fordon som inte detekteras.
e Bildpatchar utan fordon som @nda ger utslag i detektorn (falsklarm).

Genom ROC-kurvan gér det utlasa hur fordelningen mellan dessa bdatyper av
fel forhaller sig for detektorn.

Fordonen &r alltid placerade i mitten av bildpatcharna. Déaremot bér fordonen
placeras ut med olika rotationer for att algoritmen skall vara robust oberoende av
fordonets rotation. PA samma sétt bor kamerans vinkel ner mot marken foréndras
for att klara av olika betraktningsvinklar. Kamerans avstand till marken kan
dessutom forandras.

| varaforsok har vi valt att inte anvanda alla dessa instéllningar eftersom det
skulle gora bade traning och evaluering langsam. Darfor befinner sig alltid
kameran pa samma avstand till marken. Kameran tittar alltid i det narmaste rakt
ner, med en vinkel pa 1, 5 respektive 10 grader mot markens normal. Lika manga
bildpatchar har anvants fran dessa tre betraktningsvinklar. Fordonens rotation
varierar baramellan 25 och 65 grader (i intervall om 5 grader) istéllet for mellan

12
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0 och 360 grader. Fordonen &r alltsa roterade 25, 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60 och
65 grader i forhallande till betraktningsriktningen. Bade tréningen och testningen
anvander likvéardig fordelningen mellan dessa olika rotationer. En faktor som
daremot & helt slumpmassig ar styrkan pa belysningen i den simulerade scenen.
Ljusstyrkan variera darfor mellan olika bildpatchar sa att detektorn skall bli
robust mot ljusférandringar.

Antalet olika fordonsmodeller & 23. Fast da & nagra av dessa modeller samma
typ av fordon (sammaform) men med olika férg eller textur.

rav4io_r25- rav4_lightredio_r25-  v70_darki0_r25- bmwi0_r25-
65_i1_r25_p4.png 65_i1_r25_p3.png 65_il_r25 _p4.png 65_i1_r25_p3.png
- -
|
rav4i0_r25- rav4i0_r25- bmw_lightgreeni0O_r25 v70_defaulti0_r25-
65_i1_r65_p5.png 65_i10_r65_p2.png -65_i10_r40_p4.png 65_i1_r35_p4.png
Figur 4: Atta olika bildpatchar. (a)-(d) &r tagna med samma vinkel pd fordonen, 25 grader.
(e)-(f) ar samma fordon i 65 grader men med infallsvinkel 1 respektive 10. Har syns

dessutom den slumpméassiga beslysningen som i (g) ar valdigt ljus. (h) visar slutgiltligen att
fordonen inte alltid &r placerad pé vag eller gras utan ibland kan hamna p& byggnader.

Vi har tagit fram fem bildpatchar pa varje fordon for varje vinkel (men med olika
mark under fordonet). Av dessa anvands tre till traningen och tvatill testen. Med
andraord har vi trénat pa allatillgangligatyper av fordon och pa samma satt
ingdr alafordonstyper i testen. Sammanlagt blir det d& 1863 bildpatchar vid
traning och 1242 bildpatchar vid test. Eftersom vi varierat de olika vinklarnasa
lite behdvs inte fler bildpatchar. Skulle vi déremot skapa en detektor som &r
robust mot fler rotationer pa fordonen och flera betraktningsvinklar behGver
antalet bildpatchar i tréningen uttkas.

13
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Bildpatcharna &r av storlek 50 x 50 pixlar och fordonen & omkring 25 pixlar
l&nga (beroende pa om det &r stora eller smafordon). | figur 4 visas ndgra sddana
bildpatchar.

De negativa bildpatchar som anvandsi traningen och testningen innehdller inga
fordon. Dessa bildpatchar & ocksa av storlek 50 x 50 pixlar och skapas utgaende
frén storre bilder efter filtrering av en mask, figur 5.

Som sérdrag har vi valt att anvanda Viola & Jones[8]. Egentligen borde fler
typer av sérdrag anvandas och utvérderas for hur de paverkas av kompression,
men i dennalilla studie finns det inte utrymme att undersokafler.

Vi & va medvetna om att detektorn brukar fungera béttre pa | R-bilder an vanliga
visuella bilder. Om fordonen & varma & de namligen | attare att urskilja mot
bakgrunden i IR, an for visuellafallet. Valet att anvanda vanliga visuella
fargbilder beror pa att vi tror att den paverkan som kompressionen medfor kan
noteras tydligare hér. Sa for IR kommer detektorn troligtvis vara mer robust for
komprimering.

rav4i0_r25- v70_defaultio_r25-
65_i1_r65_p5.png rav4i0_r25- 65_i1_r35_p4.png
65_i10_r65_p2.png

Figur 5: Tre negativa bilder. Genom att ta fram slumpmaéssiga delmangder frdn dem pa
50 x 50 pixlar skapas negativa bildpatchar som anvands i traning och testning. For att
forsakra sig om att inga riktiga fordon skall finnas p& dessa bilder anvands kontrolleras de
negativa bildpatcharna mot en mask som innehaller information om huruvida det &r en
lamplig negativ bild eller ej.

3.2 Komprimering

Det finns manga typer av datakomprimering. Vi intresserar oss har for
forstérande komprimering (lossy compression) som infor distorsion i bilderna
nér de komprimeras [9][10]. Eftersom vi arbetat med bilder har vi anvant JPEG-
komprimering [11], som & den absolut vanligaste typen av kompression for

14
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stillbilder. De artefakter som JPEG ger upphov till & av sammatyp som den
distorsion som videokomprimering skapar. Darfor skulle resultaten inte bli sa
mycket annorlunda om dessa bilder istéllet hade tagits fran en strom av
komprimerade videobilder.

Distorsion fran JPEG &r allramest tydlig i de block som skapas. Se exempelvis
blocken for sista bildpatchen i figur 6. Dessa block om 8 x 8 pixlar blir tydliga
eftersom JPEG bygger pa transformkodning [12] dar just sadana block
transformeras var for sig. Efter transformeringen kvantiseras de olika
frekvenskomponeterna olika beroende pa om de anses innehdlla vardefull
information eller €. FOr vissa ointressanta frekvenser sparas ingen information
als. Dennakvantisering av frekvenserna gor att exempelvis kanter (skarpa
skillnader i farg eller ljusstyrka) i bilden kan bli utsmetade. Vagmonster kan da
uppsta omkring kanter, se &terigen figur 6. Sammanlagt kan alltsd distorsion fran
JPEG-komprimering ge upphall till kanter mellan olika block dar det
ursprungligen inte fanns ngra kanter, utsmetade farger dér det tidigare var
skarpa kanter och texturer frén vagmonstren dér det tidigare bara fanns svaga
forandringar.

originalstoriek Original (PNG) JPEG-kvalitet = 100 JPEG-kvalitet = 90

JPEG-kvalitet = 80 JPEG-kvalitet = 50 JPEG-kvalitet = 30 JPEG-kvalitet = 10

Figur 6: Samma bildpatch med olika grad av komprimering. (a) &r pa 100 x 100 pixlar och
anvands for att skapa bildpatcharna (b)-(h) som &r pa 50 x 50 pixlar.

Det finns flera sétt att stallain vilket typ av kvalité man vill hapasin JPEG-
komprimering. Vi har valt att anvanda den skala mellan 0 och 100 som finns, dar
100 & sabrakvalité som gér (fast anda med distorsion) men med liten
kompression, och 0 & s hart komprimerat som gér med mycket distorsion. Vi
har anvant sex olika nivaer pa jpeg-komprimeringen: Kvalité 100, 90, 80, 50, 30

15
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och 10. Dessutom har vi undersokt att inte anvanda nagon komprimering alls.
Totalt anvands alltsd u olika nivéer av bildkvalité pa bilderna.

Nar vi skapat bildpatcharna har vi utgétt fran storre bildpatchar pa 100 x 100
pixlar, sefigur 6 (a). For att inte blocken skall hamna pdsammastéllei ala
bilder har vi sedan pseudoslumpmassigt minskat patcharna med mellan 0 och 7
pixlar i hojd respektive bredd. Sedan har sex olika versioner av bildpatchen
skapats med de olika komprimeringsgraderna. Slutgiltligen har de komprimerade
bildpatcharna beskurits till 50 x 50 pixlar med fordonet i mitten. Dessa
bildpatchar sparas darefter i det icke-forstérande formatet PNG for att inte inféra
mer komprimeringsdistorsion &n den vi & intresserad av. Aven de
okomprimerande bildpatcharna, som figur 6 (b), har beskuritstill 50 x 50 pixlar.

................................

01r jpeg 100 H
"""""" original

o 0.1 oz 03 04 0585 0B 07 08 09 1

Figur 7: ROC-kurva for de sju tillfallena da de &r tranade pa& en komprimeringsgrad och
sedan testad p4 samma komprimeringsgrad.

| detektorns traningsfas och under evalueringen anvands negativa bildpatchar
som inte innehdller nagot fordon. Vi har valt att aven anvanda samma niva av
komprimering pa dessa. Sdom vi har trénat detektorn pa bildpatchar med fordon
installd pa jpeg-kvalité 50 har &ven bildpatcharna utan fordon haft jpeg-kvalité
50. Samma sak vid evaluering. Testar vi detektorn pa bildpatchar med fordon
installd pa jpeg-kvalité 10 har &ven negativa bildpatcharna utan fordon med jpeg-
kvalité 10 anvants.

16



FOI-R--3113--SE

3.3 Resultat

Nu har vi alltsi skapat Su uppsattningar med samma bildpatchar fast med olika
grad av komprimering och darmed komprimeringsdistorsion. For varje
komprimeringsgrad finns det 1863 bildpatchar med fordon som kan anvéndas vid
traning. P& samma sétt finns det for varje komprimeringsgrad 1242 bildpatchar
med fordon som kan anvéandas vid evaluering.

Det gér alltsatrana detektorn pa ndgon av de sju uppsattningarna bildpatchar av
olika bildkvalité. Paliknande sitt kan detektorn evalueras av nagon av de sju
uppséttningarna med bildpatchar av olika bildkvalité. Allt som allt finns det da
49 olika kombinationer. Vi har testat dem alla.

3.3.1 Samma bildkvalité pa traning och test

Vid undersokning av hur detektorn paverkas av att arbeta med komprimerad
sensordata har vi anvant ROC-kurvor, figur 7. Dessaillustrerar relationen mellan
antal fordon som har detekterats och antalet falskdetektioner. Pa den nedre axeln
visas andelen falsklarm, allts& hur sannolikt det ar att en bildpatch utan fordon
anda anses innehdlla ett fordon enligt detekton. Vi vill halla denna sannolikhet sa
I&g som majligt. Den dvre axeln anger hur stor andel av fordonen som detekteras,
alltsd hur manga av bildpatcharna med fordon som detektorn anser innehdlla
fordon. Denna sannolikhet vill vi hdllasd hdg som méjligt.

Att vi f&r en kurva beror pa att ett tréskelvarde maste stéllas mellan vad som
anses varafordon och icke-fordon. Genom att &ndra detta troskel vérde andras
forhallandet mellan antalet detekterade fordon och falsklarm. ROC-kurvan kan
alltsd anvandas for att bestdmma var pa kurvan vi vill lagga oss, dvs vilket
troskel varde som skall anvandas. Genom att jamféra flera olika ROC-kurvor gar
det avgora vilken detektor som ar bast.

Egentligen skulle &ven alternativ till ROC-kurvor anvandas for att se om de ger
liknande resultat, eftersom det skulle gora resultaten mer tillforlitliga. Inom detta
lillaprojekt har det tyvérr inte funnits utrymme for det. Andra sétt att vardera
resultatet fran detektorn beskrivsi [7][13].

| figur 7 kan vi se resultatet for nér detektorn har tranats pa en bildkvaliténiva
och samma kvalité sedan har anvants vid evalueringen. Eftersom det finns su
olikagrader av kvalité & det su ROC-kurvor utritade i olika farg. Vi noterar att
det & svart att avgora skillnaden mellan de Sju linjerna. En helt ideal detektor
ligger hogst uppei det vanstra hornet nér alla fordon detekteras och ingafalska
detektoner forekommer.
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Figur 8: (a) ROC-kurva for de sju tillfallena da de ar tranade pa en komressionsgrad och
sedan testad p4 samma kompressionsgrad. (b) For att tydligare se skillnaden i 6vre delen
visas kurvan for omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Svart linje ar for originalbild, gul linje jpeg-kvalite 100, magentafargad linje ar
jpeg-kvalité 90, cyan jpeg-kvalité 80, rod jpeg-kvalité 50, gron jpeg-kvalité 30
och slutligen blalinje jpeg-kvalité 10.

Genom att anvanda en logaritmisk skala pa x-axeln blir det enklare att uttyda
skillnaden mellan de olikalinjerna, se figur 8 (a). Vi ser ocksa att det inte ar
bildpatcharna med samst bildkvalité (blalinje) som & samst utan ovantat nog &r
det jpeg-kvalité 90 (magenta) som ligger langst ner for fal sklarmssannolikhet <
0.05. | denna undersokning utgar vi fran att vi ar intresserade av att detektera
manga fordon. Darfor &r vi extraintresserad av den vanstra delen av kurvan. |
figur 8 (b) tittar vi p& omrédet da falsklarmssannolikheten > 0.1. Inom detta
omrade &r det mycket riktigt jpeg-kvalité 10 (blalinje) som &r ger samst resultat.
Mer ovantat ar det inte icke-komprimerad data (svart linje) utan jpeg-kvalité 30
(grén linje) som ger bast resultat!

3.3.2 Fast bildkvalité pa traning och varierad bildkvalité pa test

| detta stycke redovisar vi resultaten fran nér tréningen av detektorn sker paen
fast kvalité och evalueringen gors pa vart och en av de su kvalitétsnivaerna.
Fargerna palinjerna motsvarar de samma som tidigare och anger den bildkvalité
som anvants vid testningen.

En inledande gissning fran vér sida &r att om detektorn tranas pa bildpatchar frén
en kvalitétsniva sa kommer resultatet bli bast vid evalueringen av bildpatchar
med samma kvalitétsniva Det visar sig dock inte vara s enkelt.

Nar traningen har skett pa okomprimerade bildpatchar blir resultatet ratt vantat,
figur 9. Evaluering av de mest komprimerade bilderna (bld) ger samst resultat.
Fast vi kan notera att jpeg-kvalité 90 (magenta) och 80 (cyan) i evalueringen ger
béttre resultat &n att anvanda icke-komprimerade bilder (svart).

For ovriga figurer 10-15 far vi rétt liknande resultat. Intressant &r att skillnaden
vid olika bildkvalité andd kan bli s stor. Det mest dverraskande &r att bast
resultat av evalueringarna fas efter traning pajpeg-kvalité 30 (figur 14) for en
falsklarms-sannolikhet mellan 0.1 och 0.5. En gissning &r att jpeg-
komprimeringen for fram artefakter som detektorn har anvéandning av. Lite som
en forfiltrering. Fast det & anda ovantat att resultatet blir sa bra dven nar
evalueringen sker pa bilder som inte innehaller den formen av
kodningsartefakter.

Notera att skalan pa x-axeln skiljer sig mellan de olika dvre bilderna (a) nedan.
Det kan darfor vara lite svart att jamfora dem at for 1&ga fal sklarmssannolikheter.
| nasta sektion finns andra figurer dar det &r enklare att jamfora resultaten fran
olika kvalité patraningen.

19



FOI-R--3113--SE

DBB - Jpeg “]D
nesk jpeg 30
—-—--jpeg 50
D841 jpey 80
jpeg S0

082F jpeg 100 {
"""""" original
0.8 - - - . . —

107 1o°

Figur 9: ROC-kurva for nar traningen har skett pa originalbilder och evaluering skett pa
bildpatchar for de sju olika kvalitetsnivaerna. (a) ar hela ROC-kurvan och (b) visar kurvan
for omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Figur 10: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bilder med jpegkvalité 100 och
evaluering skett pa bildpatchar for de sju olika kvalitetsnivaerna. (a) ar hela ROC-kurvan
och (b) visar kurvan fér omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Figur 11: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bilder med jpegkvalité 90 och
evaluering skett pa bildpatchar for de sju olika kvalitetsnivaerna. (a) ar hela ROC-kurvan
och (b) visar kurvan fér omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Figur 12: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bilder med jpegkvalité 80 och
evaluering skett pa bildpatchar for de sju olika kvalitetsnivaerna. (a) ar hela ROC-kurvan
och (b) visar kurvan fér omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Figur 13: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bilder med jpegkvalité 50 och
evaluering skett pa bildpatchar for de sju olika kvalitetsnivaerna. (a) ar hela ROC-kurvan
och (b) visar kurvan fér omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Figur 14: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bilder med jpegkvalité 30 och
evaluering skett pa bildpatchar for de sju olika kvalitetsnivaerna. (a) ar hela ROC-kurvan
och (b) visar kurvan fér omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Figur 15: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bilder med jpegkvalité 10 och
evaluering skett pa bildpatchar for de sju olika kvalitetsnivaerna. (a) ar hela ROC-kurvan
och (b) visar kurvan fér omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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3.3.3 Varierad bildkvalité pa traning och fast bildkvalité pa test

Vi har &ven skapat ROC-kurvor med omvanda forutséttningar mot foregaende
sektion. Alltsa en fast komprimeringssgrad pa evalueringen och med varierad
komprimeringsgrad vid tréningen av detektorn. Paliknande sétt som tidigare far
vi da §u figurer med ROC-kurvor. Féargerna pa linjerna motsvarar terigen
samma saker som tidigare och anger nu den bildkvalité som anvants vid
traningen.

Om vi tittar pafigur 16-22 sa ser vi att resultatet & ganska liknande mellan dem.
Traning pajpeg-kvalité 90 (magentafargade linjer) ger dock alltid samre resultat,
eftersom den dyker snabbt vid fal sklarmssannolikhet < 0.1 vilket vi &ven kunde
se pafigur 11. Aven traning pajpeg-kvalité 100 (gulalinjer) ger ratt daligt
resultat. Dessaresultat & forvanande. En liten kvalitétsforsamring som for det
manskliga synsinnet innehdller icke noterbara forandringar ar alltsd samre vid
traning av detektorn an stor distorsion med tydliga kodningsartefakter! Detta
géller dock bara for falsklarmssannolikhet < 0.2. Det skulle kunna vara sa att
svag komprimering & en form av icke-gynsam férfiltrering som forstér vid
traning av detektorn.

Aterigen ser vi att jpeg-kvalité 30 (grénalinjer) vid detektionstraningen ger bast
resultat vid falsklarmssannolikhet melllan 0.1 och 0.5. For lagre
falsklarmssannolikheter &r det istéllet jpeg-kvalité 50 (réda linjer) som ger bast
resultat.

Relationen mellan kvalité pa traningen och testet av detektorn &r atsdinte s3
enkel som vi forutspadde. For figur 18 ar evalueringen med bildpatchar av jpeg-
kvalité 90 samst nér detekton har tranats just med jpeg-kvalité 90. Det &r svart att
hitta ett entydigt monster for de olika resultaten. En sak som stér klar &r i allafall
att komprimeringsartefakter paverkar bade traningen av detektorn och
evalueringesresultatet. Fast ibland paverkar artefakterna pa positivt sétt och
ibland pa negativt sétt.

Eftersom det forekommer en form av slump under tréningen sa kan vissa av
skillnaderna mellan de olika tréningarna hérstamma frén det. Tyvarr finns det
inte mdjlighet inom denna studie att genomfdéra flera traningar for att undersoka
detta narmare. Viola & Jones-sardragen &r till skillnad fran vissa andra sirdrag
inte lika beroende av kanter, vilket gor att de genom sin medelvardeshildande
formagatroligtvis & mer robust mot de kantbildande kodningsartefakterna.
Dessutom paverkar valet av antal sardrag, dar storre antal sardrag gor detektorn
kansligare mot férandringar mellan trénings- och evalueringsdata. Aven andra
séardrag, an de fran Viola & Jones, och antalet anvanda sérdrag, bor darfor
understkas ndrmare om en storre studie skulle genomforas.
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Figur 16: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bildpatchar med sju olika kvalitétsnivaer
och evaluering skett p& okomprimerade bildpatchar. (a) &r hela ROC-kurvan och (b) visar
kurvan fér omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Figur 17: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bildpatchar med sju olika kvalitétsnivaer
och evaluering skett pa bildpatchar med jpegkvalité 100. (a) ar hela ROC-kurvan och (b)
visar kurvan for omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Figur 18: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bildpatchar med sju olika kvalitétsnivaer
och evaluering skett pa bildpatchar med jpegkvalité 90. (a) ar hela ROC-kurvan och (b)
visar kurvan for omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Figur 19: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bildpatchar med sju olika kvalitétsnivaer
och evaluering skett pa bildpatchar med jpegkvalité 80. (a) ar hela ROC-kurvan och (b)
visar kurvan for omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Figur 20: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bildpatchar med sju olika kvalitétsnivaer
och evaluering skett pa bildpatchar med jpegkvalité 50. (a) ar hela ROC-kurvan och (b)
visar kurvan for omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Figur 21: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bildpatchar med sju olika kvalitétsnivaer
och evaluering skett pa bildpatchar med jpegkvalité 30. (a) ar hela ROC-kurvan och (b)
visar kurvan for omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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Figur 22: ROC-kurva for nar traningen har skett pa bildpatchar med sju olika kvalitétsnivaer
och evaluering skett pa bildpatchar med jpegkvalité 10. (a) ar hela ROC-kurvan och (b)
visar kurvan for omradet med andelen falsklarm mellan 0.1 och 1.
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4 Slutsatser

Vi har utdkat simuleringslaboratoriumet MSSLab med méjlighet att kdra
komprimerade bilder i HLA genom utbyggnad av FOM:en. Nu gar det skapa och
skicka jpeg-komprimerad sensordata mellan olika federater, som exempelvis de
som anvands for detektion och aterigenkanning.

Tester har utforts for att utréna hur komprimering, och den distorsion som den
orsakar, kan paverka en detektionsalgoritm. Den valda detektorn |&r sig vad som
skall detekteras genom en traningsfas, sa kallad boosting. Sedan evalueras
detektorn for att se hur braresultat den far fran den genomforda traningen. Vi
anvande bilder som inte var komprimerade, samt komprimerade bilder med jpeg-
kvalité 100, 90, 80, 50, 30 och 10 var studie. Bade traningen och testen utférdes
pade sju olika sorternas bilder vilket resulteradei 49 olikafall.

Komprimeringen paverkar resultaten, b&de i tranings- och eval ueringsfasen.
Aven nar det manskliga synsinnet har svart att se nigra artefakter orsakad av
komprimeringen, sa blir det skillnader i resultatet fran den automatiska detektorn.
Daremot gar det inte att siga att komprimeringsartefakterna enbart & av ondo. |
vissafall visar det sig istédllet att komprimerade bilder ger béttre resultat nér de
anvands vid traningen och lika sa vid evalueringen. | andrafall paverkar istéllet
komprimeringen resultatet fran traning eller test negativt. Det visar sig dessutom
att det inte alls & sakert att det &r bast att bade trana och evaluera med samma
bildkvalité.

Vi har anvant ROC-kurvor nér vi jamfort resultaten, eftersom det ar det ar det
mest anvanda redskapet. Aven andra sétt att vardera resultatet frén detektorn bor
egentligen anvandas for att se om de ger liknande resultat.

Bara en specifik algoritm har undersokts med vissa instéllda fasta parametrar.
Darfor gar det inte enkelt avgora om dessa resultat enkelt kan appliceras pa andra
detektionsmetoder och andra automatiska signalbehandlingsal goritmer.

Vi har haft en begrénsad mangd bildpatchar som anvénts vid tréning av detektorn
och vid evalueringen. Det & majligt att mer tydliga resultat skulle uppnas om en
stérre mangd bilder hade anvants. Fast de hade mycket mer tid krévts for att
genomfora dessa operationer for de 49 olikafallen.

Ett sitt att undvika ovantade egenskaper fran komprimerade bilder bor vara att se
till att trana detektorn pa bilder med olika komprimering, pa liknande sitt som
den tranar pa bilder med olika ljusséttning. D& bor detektorn bli mer robust mot
olika grader av komprimering, som den kan kommai kontakt med. Inga sddana
traningar har genomforts inom denna studie, varfor vi inte heller har négra
resultat 6ver huruvida det verkligen ger 6nskat resultat.
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