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Abstrakt

Tématem této diplomové prace je detekce tthlu pohledu za vyuziti vyznamnych bodua obliceje.
Vytvofeny program vyuziva jiz hotové implementace detektoru vyznamnych bodti, pomoci kte-
rého jsou nalezeny ocni oblasti. Tyto oblasti jsou vyuzity k detekci obvodu a stfedu duhovky
pomoci Houghovy transformace. Stfed duhovky je dile poméfovan s o¢ni oblasti a na zakladé
jeho polohy je vyhodnocen thel pohledu pozorované osoby. Z divodu odstranéni mirné nestabi-
lity detekce thlu pohledu, zptsobené detektorem vyznamnych bodu, obsahuje detektor pamét
predchozich detekei, které aproximuji detekci aktualniho snimku.

Teoreticka ¢ast je zamérena na uplatnéni a popis konkrétnich feseni detektoru vyznamnych
bodu oblic¢eje a detektoru duhovek a zornic. Praktickd ¢ast popisuje samotny algoritmus detekce

uhlu pohledu a testy, které na ném byly provedeny.

Klic¢ova slova: ihel pohledu, landmarky, vyznamné body obliceje, detekce, OpenCV, oblicej,
oko, pohled

Abstract

The subject of this master thesis was a gaze detection using facial landmarks. The created
program uses already finished implementation of facial landmarks detector. This detector is
used to find eye regions. Using these regions the circuit and the center of iris is detected by
Hough transform. Based on the position of iris center, inside the eye region, the person’s eye
gaze is calculated. A buffer which stores a specific number of detections is used. These past
detections help to approximate the current image detection.

The theoretical part is focused on motivation and description of a specific solutions of facial
landmarks detector and iris and pupil detector. The practical part describes the created eye

gaze detection algorithm itself and the performed tests.

Key Words: angle of view, landmarks, facial landmarks, detection, OpenCV, face, eye, gaze
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1 Uvod

Zrak je jednim ze smysli, které lidem umoznuji vzdjemnou interakci. Informaci, které je mozné
z pouhého pohledu ziskat existuje mnoho, jednou z hlavnich je smér pohledu ¢lovéka. Se znalosti
thlu pohledu lze umoznit ovladani nejruznéjsich zarizeni bez nutnosti fyzického kontaktu s nimi.
Tento druh ovladani miize napriklad usnadnit lidem s omezenou pohyblivosti téla provadét
obvyklé kazdodenni ¢innosti.

Detekce tthlu pohledu vychéazi z védniho oboru pocitacového vidéni. Tento obor se obecné
zameéruje na zpracovani a analyzu obrazu. Nejvétsi rozmach a postup vyvoje v této oblasti je
zaznamenavan pravé v obdobi poslednich zhruba dvaceti let. To je zptisobeno predevsim vétsi
dostupnosti dostate¢né vykonného hardwaru.

Uloh, které do oblasti poé¢itacového vidéni spadaji, existuje celd fada. Algoritmy byvaji ¢asto
naprogramovany tak, aby zvladaly jednu konkrétni tlohu, pro kterou jsou urceny. Tento typ
nastroju byva pouzivan v prostiedich, ve kterych je predem definovano, jaké situace mohou
nastat. Prikladem mitze byt kontrola vad vyrobku na sériové lince tovarny. Druhym typem
algoritmu je algoritmus ucici. Ten potfebuje pfed nasazenim do samotného provozu podstoupit
krok trénovani. Pro tento ticel jsou pouzivany trénovaci sady. Ty se sklddaji z mnozin pozitivnich
a negativnich pripadovych snimk, ze kterych se algoritmus uci rozeznavat pozadovanou udélost
nebo pritomnost urcitého objektu v obraze.

Samotnd detekce thlu pohledu se sklada z nékolika témat zpracovani obrazu. Zajima-li nas
uhel, kterym se pozorovana osoba diva, potrebujeme urcit néjakou obrazovou stopu, podle které
je mozné tuto vlastnost odhalit. Jednoznaénym ukazatelem jsou v tomto pripadé oc¢i pozorované
osoby. Dalsi snazeni tedy sméfuje k nalezeni o¢i v obraze. Samostatna detekce o¢i by ovSem
byla pomérné naroc¢nou tulohou, je tedy zadouci provést jisté predzpracovani obrazu. Naptic
riznymi pristupy k detekci thlu pohledu je jako prvni aplikovana detekce tvari. Timto krokem
je urcen relevantni prostor, ve kterém se oCi nachazeji. Dalsim krokem je samotné nalezeni
ocnich oblasti. Metod, které mohou byt vyuzity k detekci oci, je vice. Patfi mezi né napriklad
detekce vyznamnych bodu obli¢eje. Tyto body pomahaji definovat ¢asti obliceje, véetné prave
oCi. Zname-li polohu oka, mizeme vyuzit obrazovych informaci z téchto mist pro urceni thlu
pohledu.

Cilem této prace je sezndmeni se s riznymi metodami detekce vyznamnych bod obliceje
a detekce duhovek a zornic v obraze. Na zdkladé tohoto zkoumaéani je dale prace zaméfena
na spolecné vyuziti téchto dvou metod. V praktické ¢asti byl s ohledem na toto zadani vytvoren
program, ktery se zabyva urc¢ovanim tihlu pohledu pomoci detekce duhovek. Pro nalezeni o¢nich
oblasti je vyuzito vyznamnych bodt tvatre. Jak je uvedeno v zadani, samotny vyvoj detektoru
vyznamnych bodu tvare neni predmétem této prace. Z tohoto duvodu je vyuzito jeho jiz hotového
feseni a vyvoj je zaméren primo na detektor duhovek a urcovani thlu pohledu.

Teoreticka ¢ast prace je rozdélena do dvou hlavnich kapitol, které se postupné zaméruji

na vybrané detektory vyznamnych bodu tvare a na detektory duhovek a zornic. V obou téchto
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kapitolach je kromé samotnych metod popsana také motivace k jejich vyuziti.

Prakticka ¢ast se zabyva popisem vytvoreného detektoru ihlu pohledu. Postupné jsou vy-
svétleny a popsany jednotlivé kroky algoritmu, véetné ukazek konkrétnich piikladt. Vytvoreny
algoritmus je déle podroben testovani, které se déli na dvé ¢asti hodnotici presnost a rychlost de-
tektoru. V samotném zavéru testovaci ¢asti jsou uvedeny problémy detektoru, které byly béhem

testll a samotného vyvoje zjistény.
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2 Detekce vyznamnych bodut obliceje

V oboru poéitacového vidéni je hledani vyznamnych obli¢ejovych bodu (tzv. landmark) jednim
z aktudlnich témat poslednich let. Chceme-li se ale podivat na tento problém podrobnéji, je
vhodné si pripomenout, co tomuto tématu predchazi. Samotna detekce konkrétnich landmarku
nutné nemiize byt provadéna bez urcitého predzpracovani obrazu, zvlasté potom predpokladé-li
se od algoritmu rychlost a presnost. Pfed samotnou detekci je tedy na vstupni obraz nejprve
aplikovana detekce tvari, jejimz vystupem je obdélnikovy vyfez obrazu obsahujici nalezenou
tvar. Nejznaméjsim resenim detekce tvari je bezpochyby pristup predstaveny dvojici Paul Viola
a Michael Jones v roce 2001 v ¢lanku Rapid Object Detection using a Boosted Cascade of Sim-
ple Features [1]. Ten je s uritymi rozsifenimi stale vyuzivan a je soucasti knihovny OpenCV,
zameérené predevsim na pocitacové vidéni a zpracovani obrazu.

S vymezenou oblasti tvare je dalsim zfejmym krokem snaha o nalezeni piiznaku tvare. Jako
priznaky muzeme oznacit ¢ésti obliceje (resp. ¢asti obrazu sklddajicich se ze skupiny pixelt),
které jsou v ruznych tvarich do jisté miry jedinec¢né. Jde tedy o Casti obrazu, které ndm umoznuji
rozlisit mezi dvéma tvaremi. Priklady priznakd nachazejicich se v obliceji jsou napriklad oblasti
o¢i, nosu, ust, obo¢i, pripadné nékteré dalsi potencialné jedinec¢né oblasti (dilky ve tvari, vrasky,
tvar brady, tvar celého obliceje, atd.). Zde se jiz dostdvame k detekci samotnych landmarki,

kterymi lze oblasti téchto obli¢ejovych regionti popisovat.

Obrazek 1: Ukéazka detekce vyznamnych obli¢ejovych bodu.

Uplatnéni landmarkt existuje celd fada. Hlavnim tématem je jiz zminéné vyuziti pti rozli-
sovani tvari, kde umoznuji vytvoreni stiedniho tvaru tvare, ktery pomahd vylepsit jejich rozpo-
znavani. Princip stfedniho tvaru tvafe je zalozen na statistické veli¢iné stfedni hodnoty, kterou

muzeme jinymi slovy oznacit také jako populacéni prumeér. V pripadé tvare se podobné jako
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u stfedni hodnoty jedné o jakysi pramér vsech tvari v dané populacni mnoziné. Na obrazku (1] je
priklad tvare s nalezenymi landmarky. V tomto prikladé je k popisu tvaru tvare pouzito 68 bodu.
Pri vypoctu stfedni hodnoty nékolika tvari se pocitd prumeér jednotlivych korespondujicich bodu
napri¢ mnozinou vstupnich tvari.

Pomérné rozsidhlé vyuziti, ma také odhad orientace hlavy. Pohyby hlavy jsou soucasti me-
zilidské komunikace a urcitym zpusobem doplnuji mluvené slovo gesty. Pokyvnutim hlavy sig-
nalizujeme sviij souhlas, zavrténim do stran nesouhlas, atd. Tato gesta by mohla v budoucnu
stejné tak doplnit i interakci s pocitacem, kde se jiz nyni hojné rozviji hlasové ovladani. V pri-
padé detekce tthlu pohledu se orientace hlavy muze vyuzit jako podpturnd metoda, kterd pomahé
pri zvyseni presnosti detekce. Ne vzdy se totiz tvar musi nachéazet v poloze orientované primo
na kameru. Samoziejmé ale zdlezi na konkrétnim pouziti detektoru. Odhad orientace hlavy je
mozné provadét i pomoci nizstho poctu urcitych landmarki. K urceni orientace hlavy jsou diile-
zité informace o poloze usi, brady, nosu a pripadné i o¢i. Se znalosti polohy téchto obli¢ejovych
priznakt jsme schopni ucinit odhad orientace hlavy. Af uz pomoci pomérovani polohy priznakt
s odpovidajicimi priznaky v referenc¢ni tvari, ktera je primo orientovana do kamery, nebo i srov-
névani polohy pfiznakl v rdmci stejného obliceje.

Dalsi vyuziti mtzeme najit v oblasti digitalnich tprav. Zname-li umisténi dané ¢asti obliceje
v obraze, mizeme na ni provadét ruzné vizualni modifikace. Je tak naptiklad mozné vytvoreni
automatickych funkci pro upraveni tvare zachycené na digitalnim snimku. Prikladem takovéto
automatizované funkce mize byt zvyraznéni kontury rth, pripadné upraveni make-upu osoby
na snimku. V praxi detektor nalezne landmarky popisujici o¢i nebo tsta, uréi konturu této

oblasti a nasledné na ni provede pozadovanou zménu.

Obrazek 2: Morfovani tvari.

Landmarky mohou slouzit pfi tzv. morfovani tvari (obrazek , kde jsme schopni vytvorit
animovany prechod z jedné tvare do druhé. Tohoto efektu byva jiz desitky let vyuzivano v od-
vétvi filmového prumyslu se sci-fi tématikou. Kromé téchto dprav jsme také pomérné jednoduse

schopni prekryt celou tvar jinou.
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2.1 Regrese lokalnich binarnich priznaka

Metoda nalezeni landmarkt prostrednictvim regrese lokdlnich bindrnich priznaka byla predsta-
vena v ¢lanku Face Alignment at 3000 FPS via Regressing Local Binary Features [2]. Autofi
uvadéji, ze metoda detekce vyuziva dvou novych pristuptu. Prvni novinkou, vyplyvajici jiz ze sa-
motného nazvu ¢lanku, je vyuziti mnoziny tzv. lokdlnich bindrnich priznakid. Druhou je potom
princip lokality, ktery popisuje vzajemné nezavisly zpusob jejich uceni pro jednotlivé landmarky.

Binarni priznaky vyprodukované timto zptsobem jsou vyuzity k uceni linedrni regrese.

¢ concatenating
oF
[010 .. 0]
¢=§ : , | [010...0...100...1] \
I-5i1100 .. 1]

b E Y e

[1oOO0O/0O100J001DO0]..

Obrazek 3: Lokalni bindrni ptiznaky.

Proces extrakce piiznaki je ilustrovan na obrazku [3| Funkei ¢! jsou jednotlivé oblasti pre-
vedeny do formy binarnich ptiznakta. Ty jsou nasledné zietézeny a vytvari vysokodimenziondlni
binarni priznaky pro mnozinu landmarkt celého obliceje. Priznaky jsou reprezentovany formou
nahodného lesa. Kazdy ziskany binarni priznak potom urcuje, jestli vstupni obrazek obsahuje
néjaky lokdlni vzor nebo ne.

Princip lokality, uvedeny jako jedna ze dvou novinek této metody, vyuziva kaskddového
trénovani. V kazdém kroku je odhadovan nejlepsi polomér regionu pro setfeni daného landmarku.
Na obrézku [l mizeme pozorovat postupné se snizujic{ polomér v jednotlivych krocich. Diivodem
jeho snizovani je odpovidajici snizeni variace tvaru obliceje v postupnych kaskdadovych krocich
algoritmu.

Zptsob ziskdni priznakii popsany v tomto ¢lanku i jejich nasledna regrese jsou, co se vy-
pocetni rychlosti tyce, pomérné jednoduchou operaci. Autori uvadéji, ze cely proces nalezeni
68 vyznamnych obli¢ejovych bodi dosahuje na stolnim pocitaci s jednojadrovym procesorem
rychosti pres 3000 FPS.
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Obrézek 4: Nejlepsi rozsahy lokédlnich regionti v krocich 1, 3 a 5.

2.2 Kombinac¢ni hledani a regrese tvaru

Detekce oblicejovych landmark popsand v ¢lanku 3D Facial Landmark Localization using Com-
binatorial Search and Shape Regression [3] je zaloZena na kombina¢nim hledéni s pouzitim al-
goritmu shody ndhodnych vzorka (RANSAC - Random sample consensus).

Nejprve je pro kazdy landmark vybranym detektorem priznakia ziskana mnozina 3D kandi-
datt. Tyto body jsou pouzity jako vstup algoritmu, ktery provede kombinac¢ni hledani omezené
deformovatelnym modelem tvaru. Diuvodem tohoto omezeni je fakt, ze ani jeden z kandidatua
na urc¢ity landmark nemusi byt dostatecné presny. V takovém pripadé je potom detekovana jen
cast ladmarkt a zbylé, ke kterym nebyl nalezen kandidat s odpovidajici presnosti, jsou nasledné
podle urcitych pravidel odvozeny. Tento zptisob podminéné selekce landmarki z mnoziny kan-
didatt vede k maximalizaci presnosti vysledného deformovatelného modelu tvaru. Protoze je
model schopen pracovat i s netiplnou mnozinou landmarki, mame moznost omezit pocet kandi-
datt. S timto omezenim dochézi rovnéz k velmi vyraznému snizeni poctu moznych kombinaci,

které museji byt algoritmem otestovany.

-
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Obréazek 5: Priklad vystupu detekce s neldplnym souborem lokalnich pfiznaki. Vysledny tvar je
vyznacen ¢arami, uspésné detekované kandidatni body cervenymi znackami, ostatni barevné
znacky odpovidaji dalsim kandidatnim bodtm.
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2.2.1 Detekce lokalnich priznaku

Pro nalezeni lokalnich pfiznakt je pouzit systém vyhodnoceni skére daného kandidata. Vysoké
skére by v idedlnim pripadé mélo urcit kandidata blizkého cilovému bodu. Tento ptistup vsak
pomérné ¢asto nardzi na problém tzv. false positive (tzn. chybné detekce), kdy kandidét sice
maé vysoké skére, presto je vsak jeho vzdalenost od cilového bodu vysoka. Pro odstinéni tohoto
trendu je zddouci udrzet velikost mnoziny kandidata na takové trovni, aby pokud mozno alespon

jeden z nich byl dostatecné blizky cilovému bodu.

2.2.2 Hledani shody mnoziny priznaki se statistickym modelem tvaru

Detekované lokalni priznaky jsou zretézeny do jediného vysokodimenzionalniho vektoru. Déle je
na celou trénovaci mnozinu aplikovana analyza hlavnich komponent (PCA - Principal Component
Analysis). Vystup analyzy je poté pouzivan v testovaci fazi, kde se s jeho pomoci urcuje, jestli
testovand mnozina odpovidd danému modelu PCA.

V pripadé, ze vstupem je netplnd mnozina bod, jsou vzaty pouze dostupné body a zbyvajici
jsou odvozovany statistickym modelem. Cilem je odvodit chybéjici body tak, aby se pravdépo-
dobnost vysledného tvaru co nejvice blizila modelu PCA a jiz zndmé body zustaly pokud mozno

beze zmén.

2.2.3 Kombinacni hledani vhodnych priznaki

Postup odhadovani chybéjicich priznakt je zalozeny na RANSAC. Algoritmus zac¢ind s mnozi-
nami kandidatt na jednotlivé vyznamné oblicejové body. Nasledné postupné vybira jednotlivé
kandidaty na odpovidajici body a vyhodnocuje vsechny jejich mozné kombinace s ostatnimi.
Hlavnim parametrem indikujicim vhodnosti kandidata je jeho vzdalenost od aktualniho odhadu

daného landmarku.

2.3 Pouziti Bayesovy véty

Pristup vyuzivajici pro detekci landmarkt Bayesovu vétu byl predstaven v clanku Localizing
Parts of Faces Using a Consensus of Exemplars [4]. Podobné jako vyse predstavené metody
i tato vyuziva pro hledani obli¢ejovych bodu lokalnich informaci.

Zajimavym aspektem tohoto pristupu je ovsem fakt, Zze se trénovaci mnozina sklada z obli-
¢ejovych vzorkt s jiz anotovanymi vyznamnymi body. Lokalni priznaky ziskané timto zptisobem

zajistujl neparametrické informace pro globalni model.
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Obrézek 6: Vystup detektoru s pouzitim Bayesovy véty.

Lokalni detektor vyuziva posuvného okénka s velikosti imérnou integralni optické hustoté
a ziskdva SIFT priznaky. Po ziskani lokalnich priznakt jsou globalnim detektorem modelo-
vany mozné konfigurace mnoziny landmarkd. Podminéna pravdépodobnost polohy landmarki
a vektoru jejich lokalnich priznakt je maximalizovana. Co se presnosti tyce autori této metody
uvadeéji, ze ve srovnani s manudlni detekci je jejich pristup efektivnéjsi ve vétsiné z 29 hledanych

vyznamnych bodua obliceje.

19



3 Detekce zornic a duhovek

Nalezeni polohy zornice oka je klicem k urceni sméru pohledu sledované osoby. Podobné jako
detekce landmarkt je rovnéz detekce zornic a duhovek v poslednich letech podrobena intenziv-
nimu zkoumani. Obecné existuji dva zakladni pristupy k feSeni této detekce. Prvni je zalozen
na poloze a naklonéni hlavy, jak jiz bylo zminéno v kapitole 2l Druhym zplisobem je detekce
ovsem kombinace obou pristup.

Miuizeme nalézt mnoho rtuznych vyuziti informace o sméru pohledu pozorované osoby. VSechny
maji spolecny zaklad, a tim je urc¢eni mista, které dana osoba pozoruje. Se znalosti této informace
je mozné podniknout celou fadu akci, od statistickych pruzkumi sledovani reklamy az k primému
bezkontaktnimu ovladani nejriiznéjsich elektronickych spotiebicti.

V oblasti webdesignu nebo reklamy je zddouci upoutat a udrzet pozornost pozorovatele,
resp. uzivatele. V nékterych pripadech je dokonce mozné vést pozorovateliiv pohled smérem
k néjakému konkrétnimu mistu. K tomu slouzi ruzna grafickd ,voditka“, kterd pohled priro-
zené sméruji (napf. vyrazny nadpis, struktura textu nebo i fotografie tvari atraktivnich osob).
Za Ucelem zjisténi nejsledovanéjsich mist se provadi priazkumy, které vyhodnocuji bud piimo sa-
motny pohled uzivatele nebo pohyb ukazatele mysi na obrazovce. Druhd z uvedenych moznosti
se ukazala byt vyrazné odpovidajici skutecnému pohledu pozorovatele a neni-li nasim pozadav-
kem striktni pfesnost, jde rovnéz o metodu vyrazné snazsi. Vystupem takovychto méreni byvaji
nejcastéji heatmapy, které znazornuji miru pozornosti drzenou na jednotlivych c¢astech obrazu.
Na obrazku [7] si miazeme prohlédnout dva priklady takové heatmapy. Jak je jiz na prvni pohled
patrné, levy obrazek vyuziva oc¢i divky k vedeni pohledu pozorovatele smérem k prezentovanému
produktu a také k jeho znacce. Naproti tomu na pravém obriazku ndm heatmapa ukazuje, ze se
uzivatel na produkt vibec nezaméril a reklama je tedy v tomto ptipadé neucinnd [5].

Dalsim vyuzitim detekce zornic je napiiklad kontrola pohledu fidice automobilu pro zajis-
téni jeho plné pozornosti. Nejen v prostredi auta se také nabizi moznost ovladani nejriznéjsich
elektronickych zarizeni bez nutnosti fyzického kontaktu s nimi. S takovym zptisobem interakce
bychom se mohli v budoucnu setkat také v doméacnosti pii ovladani televize a ostatnich spotie-
bici.

Velmi zajimavou moznosti je vyuziti sledovani pohledu oka pfi chirurgickych zakrocich. Pti
operacich, kde je prirozené vyzadovana vysokd presnost, muze prislusny detektor pohledu urcit,
jakou chirurgickou tlohu chce operatér provést. Tim se nabizi moznost bezdotykové manipulace
s nékterymi nastroji. Bylo také zjisténo, ze z dat ziskanych sledovanim tthlu pohledu chirurga
Ize ziskat informace vypovidajici o jeho zrucnosti. Pii zpracovani téchto informaci chirurgickymi
néstroji muzeme znatelné vylepsit pfesnost provedeni dané operace [6].

Dalsi perspektivni oblasti pro metody detekce thlu pohledu jsou technologie usnadnujici
zivot hendikepovanym lidem. Prestoze jsou tyto technologie stdle ve fazi vyzkumu, dosahuji uz

nyni slibnych vysledki. Ovladéani pomoci zraku mtize pomérné efektivné pomoci lidem s ur¢itou
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Obrazek 7: Porovnéni dvou heatmap s pouzitim vizudlniho voditka (levy obrazek) a bez néj
(pravy obrézek) [29].

paralyzou téla zistat v kontaktu s okolnim svétem. Tedy i pfes neschopnost pohybu konceti-
nami je takto hendikepovany clovék schopen pracovat s pocitacem pomoci tzv. ,o¢ni mysi“.
Tato alternativa ke klasické pocitacové mysi funguje shodné se svou predlohou, tedy pohyb kur-
zoru po obrazovce je umoznén samotnym pohybem oci, vybrani pozadované funkce mrknutim.
Kromé klasického stolntho pocitace by samoziejmeé tento zpusob ovladani mohl byt pouzit rovnéz
u mobilnich zafizeni, tablett a dalsi elektroniky [7, [§].

Urcovani thlu pohledu muze byt mimo jiné napomocné i pii ovladani koleckového kresla.
Lidé s ¢astecnou nebo tplnou paralyzou téla by mohli mit uz brzy moznost, bez pomoci druhych
osob, samostatné manipulovat s koleckovym kfeslem prostiednictvim ,o¢nich gest“. I v tomto
pripadé se dana technologie nachazi ve fazi vyvoje. Princip ovladani je v zdsadé jednoduchy,
konkrétni gesta by mohla byt naptiklad tato: pohyb o¢i doleva a doprava urci smér jizdy a napf.
pohyb jazyka smér potvrdi, mrknutim o¢i potom uvede vozik do chodu, resp. jej zastavi [9} [10].

Nésledujici podkapitoly budou zaméfeny na rizné typy detektord zornic a duhovek. Jed-
notlivé pristupy se od sebe, co do zpracovani oblasti oka, navzajem kategoricky lisi. Tento fakt
vSak neni ni¢im prekvapivym vzhledem k tomu, ze stdle nemame k dispozici dostate¢né robustni
a efektivni algoritmus, ktery by k této detekci slouzil. Z tohoto diuvodu se vyzkumnd ¢innost
zameéruje na ruzné zpusoby, kterymi by potencidlné bylo mozné urcit presnou polohu zornice.

Krokem predchézejicim detekci duhovky nebo zornice je hleddni oka. V kapitole [2] jsme
si ukazali pomérné efektivni metodu pro nalezeni oblasti oka pomoci landmarki. Prestoze se
vyvoj hledani landmarkt jiz dostal do faze, kdy mame k dispozici v podstaté real-time detektor,
vétsina algoritmii pro detekci zornic a duhovek tohoto predzpracovani oblic¢eje nepouziva. To je
samoziejmé dano tim, ze oba tyto problémy pocéitacového vidéni jsou pomérné aktualni a jejich

spolec¢na aplikace je tedy otazkou téchto a nasledujicich let. Dalsim castym nastrojem pro detekci
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oc¢nich oblasti jsou Haarovy priznaky. Ty budou podrobnéji popsany v kapitole

3.1 Rozpoznavani vzora

Metoda rozpoznavani vzoru se hojné uplatnuje na rizné problémy pocitacového vidéni. Detektor
pracuje s obrazy ve stupnich Sedi. Pro klasifikaci se pouzivaji Haarovy priznaky s algoritmem
AdaBoost, ktery kombinuje nékolik jednoduchych klasifikdtorti do tzv. kaskady, coz umoznuje
efektivné vytadit nezajimavé oblasti obrazu a soustiedit se vice na oblasti obsahujici hledané
objekty. Tyto detektory zpravidla vyuzivaji specidlni reprezentace obrazu tzv. integrdlni obrazy,

které umoznuji velmi rychly vypocet priznaku [13} 25].

Obrazek 8: Haarovy priznaky pro detekci oka [16].

3.1.1 Haarovy priznaky

V 1dvodu trénovaci procedury jsou vygeneroviny Haarovy priznaky. Ty jsou obvykle obdélni-
kového tvaru a skladaji se z nékolika dalsich obdélniki. V zdvislosti na tom, jakou obrazovou
informaci mame v tmyslu detekovat, muzeme vyuzit rtiznych typa téchto priznakid, napr. dvoj-
obdélnikové, troj-obdélnikové nebo ¢tyr-obdélnikové (obrazek E[) Vyslednd odezva Haarova pri-
znaku je potom v pripadé dvoj-obdélnikového priznaku vypoctena, jako rozdil souctu pixela
v oblastech jednotlivych obdélnika daného priznaku. V pripadé troj-obdélnikového Haarova pri-
znaku je vypocitan soucet pixeli oblasti dvou vnéjsich obdélniki a nasledné je odecten od souctu
pixeli oblasti vnittniho obdélniku. A nakonec ¢tyr-obdélnikovy Haartv priznak je vypocitan,
jako rozdil souctt pixelt oblasti lezicich v diagonéle. Priklad Haarovych priznakt pro detekci
oka je ilustrovan na obrazku

Priznak je postupné hledan v celém obraze. Zacind se s nejmensimi rozméry detekéniho
okna 24x24 pixeli. Okno se postupné pixel po pixelu posouvéd v horizontdlnim nebo ve verti-
kélnim sméru. Poté, co je jiz cely obraz prosetien, je detekéni okno zvétseno a celd ¢innost se
znovu opakuje. Extrakce priznaku je ukonc¢ena v momenté, kdy detekéni okno jiz dosdhlo veli-

kosti odpovidajici obrazu a bylo zvétseno nad ramec jeho velikosti. V pripadé rozliseni nejmen-
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Obrézek 9: Piiklady Haarovych obdélnikovych piiznaku [13].

stho detek¢niho okna 24x24 dosahuje mnozina ruznych obdélnikovych priznakt velikosti okolo

160 000 prvka [I3, 14].

3.1.1.1 Integralni obraz
P1i vypoctech odezvy Haarovych priznaki je potfeba velmi Casto pocitat soucet hodnot pixeld

obsazenych v danych obdélnicich. Z davodu urychleni vypoctu je proto provedeno predzpraco-
vani obrazu v podobé prevedeni na integralni obraz. Vypocet hodnoty souctu pixeld v obdélniku
je diky tomu mozny az v konstantnim ¢ase. Hodnota na soutadnicich (z,y) je potom vypoctena,

jako soucet vSech pixelil ve sméru nahoru a vlevo od bodu (z,y) (obrézek [10).

1X,y)

Obrézek 10: Piiklad jednoduchého vypoctu integralniho obrazu [13].
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ii(z,y) = Z i(x',y'), (1)

o' <wy'<y
Rovnice popisuje vypocet integralniho obrazu ii(x,y) z puvodniho obrazu i(z,y). Pro
tento vypocet musi byt splnény podminky urcené rovnicemi a , kde s(z,y) je kumulovany
soucet jednotlivych pixelu v fadku, s(x,—1) = 0, a #i(—1,y) = 0 muze byt integralni obraz

vypoc¢ten pouze jednim prichodem puvodniho obrazu.

S(x7y)zs($7y_1)+i($ay)7 (2)

ii(x,y) =idi(x — 1,y) + s(z,y), (3)

Maéame-li ptivodni obraz preveden do integralniho, snadnym vypoctem muzeme ziskat hodnotu
obdélniku pro Haariv priznak. Vychézime-li z ptikladu na obrazku je nasim cilem ziskat
hodnotu obdélniku D. Hodnota v bodé 1 je urcena souctem hodnot pixelt v oblasti obdélniku
A. Hodnota v bodé 2 je urcena souctem hodnot pixel v oblasti obdélniki A a B. Hodnota
v bodé 3 je podobné jako predchozi urcena jako soucet hodnot pixelti v oblasti obdélniku A
a C. A konecné hodnota v bodé 4 je urcena souctem hodnot pixelt v oblastech vSech obdélnikt
A, B, C'a D. Vysledna hledand hodnota obdélniku D je nyni vypoctena s¢itdnim a odecitanim
ziskanych hodnot v jednotlivych bodech, tedy 4 —3 — 2 + 1 [13], [14].

Obrazek 11: Piiklad vypoctu hodnoty souctu pixeli obdélniku v integralnim obraze [13].

3.1.1.2 Linearni klasifikator

Klasifikdtor méa za kol rozdéleni priznakt do t¥id. V pripadé hledani vzortu rozlisuje klasifikator
mezi dvéma tridami, pozitivni a negativni. Jde tedy v podstaté o urceni, zdali dany priznak
splnuje néjakou podminku nebo ne. Slaby klasifikator pracuje pravé tak, ze porovnava hodnotu

priznaku s urcitou prahovou hodnotou a podle toho prifazuje priznaku odpovidajici klasifika¢ni
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tridu. Sklada se z priznaku f, prahové hodnoty © a polarity p, kterd urcuje smér nerovnitka.

Rovnice ukazuje rozhodovaci mechanismus takového klasifikdtoru.

W, fp.0) = - P PO ()

0 jinak,
Proménné x reprezentuje 24 x24 pixeli vstupniho obrazu. Samotné klasifikace probiha tak,
Ze se nejprve vypocte hodnota odezvy Haarova priznaku a podle polarity se urci, jestli se pozi-
tivni trida klasifikdtoru nachazi pod (p = —1) nebo nad (p = 1) prahovou hodnotou. Nakonec
zbyva urceni prislusnosti k odpovidajici klasifikacni tfidé. Hodnota klasifikdtoru je porovnana
s hodnotou prahu a vysledkem je informace o tom, jestli patii vstupni obraz x do pozitivni
klasifika¢ni t¥idy h(z, f,p, ©) = 1, nebo negativni klasifikacni t¥idy h(z, f,p,©) = 0 [13] 14].

3.1.1.3 Kaskada klasifikatoru

Kvli vysokému poctu detekénich oken pouzivanych k prohledavani obrazu se detekce stava vypo-
cetné velmi narocnou. Je tedy zadouci snizit dobu detekce jednotlivych detekénich oken. K tomu
slouzi kaskadové zapojeni klasifikdtoru. Dulezitym aspektem pii detekci je fakt, Ze vétsina de-
tekénich oken je negativni, coz znamenad, ze neobsahuje hledany objekt. Kaskada klasifikatoru
zapojuje jednotlivé slabé klasifikdtory za sebe do kaskady. Jednotlivé klasifikatory potom po-
stupné detekuji pozitivni obrazy a spolu s nimi i malé mnozstvi chybné detekovanych pozitivnich.
Pocet chybnych pozitivnich detekci je v dalsich krocich kaskady postupné zmensovan. Vysledny
silny klasifikator je vazend kombinace T slabych klasifikatorti s prahovou hodnotou P, ktera
urcuje, zda je aktudlni detekéni okno pozitivnim nebo negativnim obrazem. Silny klasifikator
miuze byt interpretovan rovnici , kde h; oznacuje slaby klasifikdtor a a; jeho vahu. Priklad
zapojeni klasifikatoru do kaskady je ilustrovan na obréazku (12| [13] 14].

1 Ethloztht(a:) < P

H(z) = . ()
0 jinak,
BN I.stllPeﬁ , 2. stuper‘i N N. stu'peﬁ |, Pozitivni
kaskady kaskady kaskady VZOr
Negativni
vzor

Obréazek 12: Priklad zapojeni klasifikatort do kaskady [14].
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3.1.1.4 AdaBoost

Tento algoritmus se pouziva pro trénovani kaskadovych klasifikatort. Kazdy stupen kaskady je
reprezentovan silnym klasifikdtorem. AdaBoost (Adaptive Boosting) vybira slabé klasifikatory
h(z), pricemz klade duraz na to, aby jejich kombinaci vznikl silny nelinedrni klasifikator H (z)
pro dany stupen kaskady. Nasledny trénink pouziva na vstupu pozitivni a negativni snimky, kde

pozitivni jsou snimky obsahujici dany objekt a negativni snimky pozadi [13] [14].

3.1.2 Detekce zornice s pomoci Haarovych priznaka

Haarovy priznaky (kapitola mohou v pripadé detekce zornic pomérné rychle detekovat
jeji pribliznou polohu. Myslenka této detekce se zakldada na skuteCnosti, ze oblast zornice, pri-
padné celd oblast zornice a duhovky, mize byt popsana, jako tmavy objekt uprostied svétlejsiho
pozadi (o¢niho bélma). Z tohoto pohledu na oblast zornice vyplyva také volba typu Haarova
ptiznaku, kde je stfedn{ ¢erny obdélnik obklopen bilym. Na obrazku [I3] mizeme vidét ilustraci
tohoto Haarova priznaku a také vysledek konvoluce s obrazem oka. Jako misto polohy zornice
je detekovana oblast s nejsilngjsi odezvou Haarovych priznaki mezi vSsemi pixely a poloméry
Haarovych priznaku [15) [16].

Haar-like
feature

Obrazek 13: Nalezeni polohy zornice pomoci Haarovych priznaka [15].

3.2 Detekce zalozena na tvaru

Pristup k detekci zornic, ktery se zdd byt v soucasnosti nejefektivnéjsi, je zaloZen na rozpo-
znavani jejich tvaru. Oproti metodam hledani vzori jde v tomto ptipadé o detekci zaloZenou
na jednoduchém principu hledéni kruhového tvaru zornice, resp. duhovky. Napri¢ detektory za-
mérenymi na hledani duhovek nebo zornic pomoci tvaru se vyuziva metody Houghovych kruznic.
Ta se zaméruje na hledani objektd v obraze, které se blizi kruhovému tvaru. Jak je z principu
tvarové detekce zrejmé, tyto metody nevyzaduji pro svou funkci zadna trénovaci data. Tato vlast-
nost s sebou nese podstatné usetfeni casu, ktery by jinak musel byt strdven shromazdovanim

potiebnych trénovacich vzorki a samotnym tréninkem [T, [12].
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3.2.1 Detekce castecné zakryté duhovky

Tato kapitola je zamérena na specifickou metodu detekce duhovky oka, konkrétné se zabyva
pristupem publikovanym v ¢lanku Iris Detection and Marking Based on Haar Features [25).
Metoda detekuje oblast o¢i pomoci Haarovych piiznaka (kapitola a soubézné s timto
krokem je provadéna i hranové detekce. Dalsi zpracovani jiz probiha pouze v ramci detekovanych
ocnich regionti, kde je na mnozinu nalezenych hran aplikovina metoda tzv. U-krivky, kterd
vychézi z toho, ze ¢ast duhovky je prekryta hornim oc¢nim vickem. Na obraz je aplikovana
redukce Sumu a rozsireni mnoziny vzorka U-krivky. V zavéru se algoritmus pokousi najit elipsu
odpovidajici U-krivce, kterd je povazovana za vystup a za odpovidajici obvodu duhovky. Cely

algoritmus je graficky zndzornén na obrazku

|
Vstupni obraz
|

l l

DEtEk':f Haa?’m-'}"tm Detekce hran
piiznaky

Oblast 24t 2
hranovych obrazi

Metoda hledani U-kiftvky

|
Vzorky bodi

v

Roziifeni mnoZiny vzork a sniZeni Sumu

Dpﬁmé]izm-‘ané
vzorky bodi

¥
Urceni elipsy duhovlky

I
Vystup

Obrazek 14: Detekce a vyznaceni duhovky [25].
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3.2.1.1 Cannyho detektor hran
Obraz je nejprve preveden do odstinti Sedi, k tomu slouzi rovnice @ pro vypocet relativniho
jasu. Proménné R, G a B reprezentuji jednotlivé barevné slozky daného pixelu, tedy Cervenou,

zelenou a modrou a Y oznacuje vyslednou hodnotu jasu [25].

Y =0.212671 x R+ 0.715160 x G'+ 0.072169 x B (6)

Dalsim krokem je aplikovani Gaussova filtru. Jinymi slovy tedy provedeme konvoluci obrazu
s Gaussovskym jadrem 3x3. Pouziti Gaussova filtru zpusobi, Ze se obraz lehce rozostri, diky
tomu dojde k odstranéni pripadného Sumu jednotlivych pixel. Vzorec této konvoluce odpovida
rovnici , kde D(u,v) je vzddlenost od poc¢atku Fourierovy transformace a parametr o oznacuje

sitku Gaussovy krivky [25].

H(u,v) = e~ D (w0)/(20%) (7)

Nésledujicim krokem je samotné hranova detekce. Pouzitim Sobelova operatoru jsou z obrazu
extrahovany velikosti gradientd hran a jejich sméry. Sobeliv operator je k tomuto pouziti vhodny
predevsim z duvodu nizké citlivosti na sSum.

Po ziskani gradientu a jeho sméru se Cannyho detektor zaméruje na ztenceni hran. Mezi
gradienty tedy hleda pouze lokdlni maxima, ostatni gradienty, které nejsou lokalnimi maximy,
zahazuje. Zistavaji tedy pouze tenké linky, které jsou déle zpracovany jako kandidati na hrany.

Poslednim krokem hranového detektoru je prahovani s hysterezi. V této fazi Cannyho de-
tektor vybira pouze ,dulezité“ hrany a zbavuje se téch nejmensich. Jsou zvoleny dvé prahové
hodnoty T'1 pro nizsi prah a T2 pro prah vyssi. Dale algoritmus porovnava velikosti jednotlivych
gradientd hran s prahy. Je-li gradient vyssi nez prah T2, je oznacen jako hranovy. Pokud je gra-
dient nizsi nez T'1, nejedna se o hranovy pixel. V pripadé, ze se hodnota gradientu pixelu nachéazi
mezi obéma prahy 7T'1 a T'2, bude pixel oznacen jako hranovy pouze v pripadé, ze néktery z jeho
sousednich pixelt lezi nad hranici prahu 72. Doporuceny pomér prahi 72 a T'1 je mezi 2 : 1
a 3:1 [I8, 24, 25].

3.2.1.2 Metoda U-krivky

Tato metoda vychézi z faktu, ze duhovka byvd mnohdy ¢dstecné zakryta hornim o¢nim vickem.

Okraj viditelné c¢asti duhovky potom pripomina tvar pismene ,,U“. Metoda U-kfivky pracuje

s oblasti oka detekovanou pomoci Haarovych ptiznakt a s hranami v této oblasti nalezenymi Can-

nyho detektorem. Cilem metody je nalezeni nejdelsi hrany pripominajici tvar pismene , U [25].
Algoritmus se sklada z péti kroku, které na sebe navazuji. Postupné je provadén se vSemi

obrazovymi body oka ve sméru od levého horniho rohu k pravému spodnimu:

1. Prvni krok zkontroluje, jestli je dany obrazovy bod hranou a jestli zatim nebyl Fesen.
Oznadi jej za vyteseny a pridéd jej do nové hranové linie s délkou rovnou 1. Pokud pixel

nesplnil nékterou z podminek, pokracuje dalsim krokem.
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2. V druhém kroku probihd hledani pokracovani hrany ve sméru vpravo a dold. Podminky
jednotlivych podbodu jsou postupné kontrolovany, pokud neni jedna splnéna, kontroluje

se dalsi, atd.

(a) Zkontroluje, jestli pravy sousedni pixel je hranovy a zatim nebyl feSen, pokud je to
tak, je tento pixel oznacCen jako vyreSeny a je pridan k aktudlni hranové linii, jejiz
délka je zvétsena o 1. Pokracuje se znovu krokem ¢. 2.

(b) Zkontroluje, jestli spodni sousedni pixel je hranovy a zatim nebyl feSen, pokud je to
tak, je tento pixel oznacCen jako vyreSeny a je pridan k aktudlni hranové linii, jejiz
délka je zvétsena o 1. Pokracuje se znovu krokem ¢. 2.

(¢) Zkontroluje, jestli pravy spodni sousedni pixel je hranovy a zatim nebyl feSen, pokud
je to tak, je tento pixel oznacen jako vyTeseny a je pridan k aktualni hranové linii,
jejiz délka je zvétsena o 1. Pokracuje se znovu krokem ¢. 2.

(d) Pokud nebyl proveden ani jeden z podbodi, pokracuje se krokem ¢. 3.

3. Ve tfetim kroku probihé hledani pokracovani hrany ve sméru vpravo a nahoru. Podminky
jednotlivych podbodt jsou postupné kontrolovany, pokud neni jedna splnéna, kontroluje

se dalsi, atd.

(a) Zkontroluje, jestli pravy sousedni pixel je hranovy a zatim nebyl feSen, pokud je to
tak, je tento pixel oznacen jako vyfeSeny a je pridan k aktudlni hranové linii, jejiz
délka je zvétsena o 1. Pokracuje se znovu krokem ¢. 3.

(b) Zkontroluje, jestli horni sousedni pixel je hranovy a zatim nebyl fesen, pokud je to
tak, je tento pixel oznacCen jako vyreSeny a je pridan k aktudlni hranové linii, jejiz
délka je zvétSena o 1. Pokracuje se znovu krokem ¢. 3.

(c) Zkontroluje, jestli pravy horni sousedni pixel je hranovy a zatim nebyl feSen, pokud
je to tak, je tento pixel oznacen jako vyTeseny a je pridan k aktualni hranové linii,
jejiz délka je zvétsena o 1. Pokracuje se znovu krokem ¢. 3.

(d) Pokud nebyl proveden ani jeden z podbodii, pokracuje se krokem ¢. 4.

4. Délka hranové linie je porovnana s prahovou hodnotou, pokud je vyssi, je priddna na se-

znam kandidatl, pokracuje se krokem ¢. 5.

5. Na zavér je vybrana nejdelsi hranova linie, ktera je povazovana za okraj duhovky.

3.2.1.3 Optimalizace vzorku

Mnozina pixelu tvoricich hranovou kfivku je dale podrobena optimaliza¢nim tdpravam. Nejprve
je rozsiten pocet vzorku kiivky. Dale nasleduje snaha o snizeni sSumu, ktery se projevuje pre-
devsim u zacatku a konce hranové kiivky. Podle geometrickych pravidel elipsy se vSechny jeji
body nachézeji na stejné strané tangenty kteréhokoli jejiho bodu. Algoritmus se tedy postara

o odstranéni malého mnozZstvi bodu, které tuto podminku nespliuji [25].
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Obréazek 15: Postup detekce ¢astecné zakryté duhovky [25].

3.2.1.4 Urceni elipsy duhovky

Na zavér je k optimalizované hranové kiivce nalezena elipsa kopirujici jeji tvar. K nalezeni odpo-
vidajici elipsy se pouziva metoda nejmensich ¢tverci. Na obrazku [15] jsou ilustrovany jednotlivé
kroky detektoru. V horni ¢asti se vlevo nachézi puivodni obrazek, uprostied obrazek s deteko-
vanymi o¢nimi oblastmi (detekce Haarovymi piiznaky kapitola nebo pomoci landmark,
kapitola , vpravo detekované hrany (Cannyho detektor hran, kapitola . Ve spodni ¢asti
obrazku je potom zleva snimek s U-krivkami (kapitola, uprostied po optimalizaci vzorkta
(kapitola a vpravo samotny vysledek detekce [25].

3.2.2 Detekce duhovky metodou Houghovych kruznic

Dalsim prikladem detektoru duhovky zalozeném na tvaru je metoda vyuzivajici detekci Hougho-
vych kruznic. Prikladem muize byt pristup publikovany v ¢lanku Eye state analysis using iris
detection based on Circular Hough Transform [26]. Autofi této prace uvadéji, ze vysledky byly
testovany na videozaznamech zachycenych prostrednictvim levné webové kamery, coz vypovida
o pomérné dobré pouzitelnosti této metody i se slabsi kvalitou zéznamu (jiné metody ¢asto vy-

uzivaji riznych prisviti a kamer s vysokym zdznamovym rozlisenim). Pred samotnou detekei
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duhovek algoritmus nejprve detekuje oblic¢ej sledované osoby ve snimku a jeho o¢ni oblasti. Déle

pokracuje detekei Houghovych kruznic [26].

3.2.2.1 Detekce hran

Budeme-li se na hranu divat jako na misto s vyraznou zménou jasové funkce, bude po vypocteni
prvni derivace v tomto bodé vysoka hodnota jasové funkce. Maximélni hodnota potom bude
ve sméru kolmo k hrané. Pro zjednoduseni a urychleni vypoc¢tu hran se pouziva aproximace
derivace konvoluci s urc¢itym jadrem. Existuje cela fada operatori, z nichz kazdy vyuziva rizného

konvoluéniho jadra. Mezi nejznaméjsi a nejcastéji pouzivané operatory patii:

-1 -2 -1
e Sobeluv operator | 0 0 01,
1 2 1
-1 -1 -1
e Prewittuv operator | 0 0 0 |,
1 1 1
-1 0 0 -1
e Robertsiv operator , ,
0 1 1 0
-5 -5 =5
e Kirschiuv operator | 3 0 3 1,
3 3 3
0O -1 0 -1 -1 -1
e Laplaceiv operdtor [ -1 4 —-1|,|-1 8 -1/,
0O -1 0 -1 -1 -1

Laplacetuv operator s Gaussovym filtrem (LoG - Laplacian of Gaussian)

011 2 2 2 110
1 2 4 5 ) 5 4 2 1
1 4 5 3 0 3 5 41
25 3 —-12 =24 -12 3 5 2
2 5 0 —24 —40 —-24 0 5 2
25 3 —-12 -24 -12 3 5 2
1 4 5 3 0 3 5 41
1 2 4 5 ) 5 4 2 1
011 2 2 2 110

Jako nejlepsi algoritmus pro detekci hran byva predstavovian Cannyho hranovy detektor,

ktery kromé aproximace prvni derivace obrazu Gaussovym filtrem navic vyuziva prahovani s hys-

terezi (kapitola |3.2.1.1)) [26] 27].
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Autori tohoto pristupu vsak uvadéji, ze hrany detekované témito klasickymi filtry nebyly
dostatec¢né uspokojivé pro ucely detekce kruhového tvaru duhovky. Z tohoto duvodu predstavuji
vlastni specializovany detektor hran duhovky. Ten prevede obraz do odstind Sedé a vyradi z de-
tekce pixely, které maji intenzitu jasu vyssi nez odhadnuty prah thegges. Prah thegges je zvolen
tak, aby vyradil z detekce pixely, které nesouvisi se samotnou duhovkou.

Po selekci pixel prahem theqges je pro kazdy jednotlivy pixel x z této mnoziny vybrdno
n levych sousednich pixeli a n pravych sousednich pixelt. Déle je vypocitan rozdil daného
pixelu x s jeho levymi sousedy a analogicky rovnéz rozdil z s pravymi sousedy. Tyto rozdily
jsou porovnavany se dvéma dalsimi prahovymi hodnotami thp;gp a thig,. Je-li vypocitany rozdil
vyssi nez thpign nebo nizsi nez thyy,, jedna se o hranovy pixel duhovky a je oznacen 1. Prahova
hodnota thy;g, by méla byt vhodné zvolena, aby byla schopna rozlisit rozdily jasu mezi duhovkou
a bélmem. Podobné je potieba vybrat i vhodnou prahovou hodnotu th;,,,, kterd bude respektovat

podobnost pixelt duhovky.

Closed eye Open eye

Original |

image

Sobel

-

LoG

Canny

Our
edge
detector

Obrazek 16: Hranova detekce duhovky. Srovnani metody predstavené v kapitole |3.2.2.1
a klasickych metod [26].
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3.2.2.2 Houghova kruznicova transformace

Jde o zvlastni formu Houghovy transformace zaméfujici se na hledani obrazovych objektt, je-
jichz tvar se blizi tvaru kruznice. Houghova transformace miize byt popsana, jako transformace
bodu z kartézského prostoru do parametrického prostoru definovaného v zavislosti na daném ob-
jektu zajmu. V pripadé kruznicové Houghovy transformace se pri transformaci pouziva rovnice
kruznice (rovnice (8)), kde r je polomér kruznice, (a,b) je stied kruznice a (x,y) je bod na kruz-
nici. Podle této rovnice by bod (z,y) po provedeni Houghovy transformace mél ve vysledném

parametrické prostoru tvar (a,b,r).

r?=(z—a)’+(y—b)° (8)

Algoritmus provadéjici Houghovu kruznicovou transformaci na vstupnim obraze by potom

v prvnim kroku detekoval vsechny hrany, které se v obraze nachézeji (napf. Cannyho hranovym

detektorem, kapitola [3.2.1.1)).

Obrézek 17: Parametricky prostor pro Houghovu kruznicovou transformaci [30].

V kazdém detekovaném hranovém bodé vyneseme kruznici se stfedem v tomto bodé a poza-
dovanym polomeérem (polomér nemusi byt fixni, ale muze byt zadan intervalem, v tom pfipadé se
ve vSech hranovych bodech vykresli kruznice pro kazdy z téchto poloméru). Tyto kruznice jsou
vykresleny v parametrickém prostoru (a, b, 7). Pro zjednoduseni vykladu se dale po¢ita s fixnim
polomérem kruznic.

V dalsim kroku budeme inkrementovat hodnoty akumula¢ni matice, kterd mé stejné rozmeéry
jako parametricky prostor. Pro vSechny body, lezici na obvodu jednotlivych kruznic vykreslenych

v predchozim kroku, budou inkrementovany odpovidajici body v akumula¢ni matici. Stru¢né
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Obrazek 18: Houghova kruznicova transformace [30].

vzato projdeme vSechny hranové pixely, vytvorime k nim kruznice pozadovanych rozméri a podle
téchto kruznic inkrementujeme hodnoty odpovidajicich bodta v akumula¢ni matici.
Po projiti vsech hranovych bodu a vsech pozadovanych poloméri obsahuje naplnéna aku-

mulac¢ni matice informace o objektech ve vstupnim obraze, které se svym tvarem blizi tvaru

vvvvv

3.2.2.3 Urceni polohy duhovky

Algoritmus uréuje obvod duhovky pomoci Houghovy kruznicové transformace (kapitola
a nalezenych hranovych pixeli detekovanych pomoci specidlniho algoritmu (kapitola .
V kazdé iteraci algoritmu jsou nahodné vybrany tii hranové pixely, které splniuji nasledujici dveé

podminky:

e vybrané pixely nejsou kolinearni (nelezi na stejné primce),

o vzdalenost mezi kazdou dvojici téchto tii pixeld je vyssi nez fixni prah tgs pa-

Pokud jsou tyto podminky splnény, je vypocten polomeér a souradnice stredu kruznice de-
finované témito vybranymi tfemi body. Pokud jsou vsechny mozné parametry této kruznice
v daném prahovém rozmezi, jsou pritazeny do akumulacni matice. V dalsim kroku je vypoctena
vzdalenost stfedu kruznice a vSech hranovych pixeld. Tato vzdédlenost je porovnavana s dalsi
prahovou hodnotou ¢4t cir, pokud je mensi nez prah, je pocitadlo pixeli kruznice zvyseno o 1.
Pokud toto pocitadlo prekro¢i hodnotu prahu thcoynter, vytvorend kruznice muze predstavovat
duhovku. Zbyvajici hranové pixely jsou vyuzity pti nasledujici iteraci k hledani dalsich kruznic.

Algoritmus konci, kdyz je mnozina hranovych pixelii nizsi nez urcité mnozstvi nebo bylo
dosazeno stanoveného poctu iteraci. Za vyslednou kruznici a tedy obvod duhovky je z mnoziny

detekovanych kruznic vybrana ta s nejvétsim polomérem.
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4 Pouzité nastroje

Veskerd implementace praktické ¢asti této prace byla provedena v programovacim jazyce C++.
Tento jazyk byl zvolen predevsim z toho divodu, Zze umoznuje pouziti nejvétsi dostupné ote-
viené knihovny OpenCV pro zpracovani obrazu, pocitacové vidéni nebo strojové uceni. Tato
knihovna se skladd z Sirokého mnozstvi metod, nejcastéji pouzivanych v téchto oblastech. Po-
¢et optimalizovanych algoritmu této knihovny prevysuje 2500. Byla pouzita verze knihovny
OpenCV 2.4.11 [17].

Pro vyvoj byl pouzit notebook MacBook Air (zac¢dtek roku 2014) s procesorem CPU 1.4 GHz
Intel® Core™i5, operaéni paméti DDR3 RAM 8GB 1600 MHz a opera¢nim systémem OS X
El Captain verze 10.11.4.
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5 Vlastni detektor 1hlu pohledu

Predchozi kapitoly této prace byly postupné zaméreny na detekci vyznamnych oblicejovych
bodi, tzv. landmarki (kapitola [2) a na detekci zornic a duhovek (kapitola . Obé tyto césti
nejprve popisovaly motivaci k danym tloham a jejich mozné vyuziti. Po tomto ivodu, ktery mél
za ukol seznamit s uzitec¢nosti danych metod, byly dale popsany nékteré znamé pristupy detekci
jak landmark, tak duhovek a zornic.

Toto tvodni zkoumani bylo zaroven priavodnim krokem k vytvoreni vlastniho detektoru tihlu
pohledu. Ten by se mél primérné zamérovat na detekci duhovky (resp. zornice) a pomoci znalosti
jeji polohy v oblasti oka urcit tthel pohledu pozorované osoby. Jako metoda predzpracovani
detektoru duhovky je uré¢ena metoda detekce landmarku obliceje, kterd pomaha definovat o¢ni
oblasti, na kterych nasledné detektor duhovky pracuje. Jak vyplyva ze samotného zadani této
diplomové prace, je pro detekci landmarki mozno vyuzit volné dostupnych algoritmi. Pro tento
tcel byl po tvodnim zkoumdni zvolen detektor popsany v kapitole 2.1l Divodem této volby
je vysoké rychlost detektoru. Autofi pro zpracovani jednoho snimku pii konfiguraci s durazem

na rychlost uvadéji az 3000 FPS, pii nastaveni vyssi presnosti 300 FPS.

(a) ¢ernobily obraz (b) ekvalizace histogramu (¢) morfologicka eroze

{

<= <=

(f) detekce hran (e) inverzni bindrn{ prahovani (d) Gaussuv filtr

(g) detekce kruznic

Obrazek 19: Diagram detekce duhovky.
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5.1 Vstupni data

Datovym zdrojem vytvorené metody muze byt jak jednosnimkovy obrazek, tak kontinudlni ob-

razovy zéznam v podobé souboru videa nebo prenosu z kamery.

5.2 Detekce vyznamnych bodu obliceje

Jak jiz bylo zminéno diive, algoritmus detekce tthlu pohledu vytvoreny v ramci této diplomové
prace vyuziva k nalezeni o¢nich oblasti metodu detekce landmarkid. Samotné vytvoreni a imple-
mentace detektoru landmarki neni cilem této prace, diraz je kladen predevsim na jeji pouziti
v kombinaci s detektorem duhovek a zornic. Z tohoto duvodu byla pouzita hotova implementace
metody popsané v ¢lanku Face Alignment at 3000 FPS via Regressing Local Binary Features [2],
ktera jiz byla podrobnéji popsana v kapitole Implementace tohoto detektoru landmarkt
byla ziskdna z vefejné dostupného zdroje webové verzovaci sluzby GitHub [28]. Toto softwa-
rové dilo je svym autorem Lequan Yu licencovano svobodnou licenci MIT, kterd umoznuje jeho

pouziti v proprietdlnim softwaru. Na obrézku [20] je ptiklad vzorového obrézku s detekovanymi
landmarky.

Obrazek 20: Priklad detekce vyznamnych bodu obliceje - vyznaceny bilymi body.
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(a) detekce o¢ni oblasti.

(b) oblast oka.

Obrazek 21: Piiklad detekce oéni oblasti. (a) vyznamné body obli¢eje - bilé body, oénich
oblasti - ¢erveny obdélnik, rozsifena o¢ni oblast - zeleny obdélnik. (b) vysledna o¢ni oblast.

5.3 Detekce oc¢ni oblasti

Dalsim krokem algoritmu je ziskani o¢nich regionii. Tento krok umoznuje detekci duhovky v re-
levantnich oblastech oka, coz pfedstavuje vyznamné snizeni detekéni oblasti a tedy urychleni
samotné detekce.

Dany detektor landmarkil zaznamenava celkem 6 o¢nich bodt. Pro ziskani vyfezu oblasti

oka je pouzit levy a pravy landmark, primér dvou hornich landmarkt a pramér dvou spod-

nich landmarku. Ziskané ¢tyfi body urcuji oblast jednoho oka (vyznacena ¢ervenym obdélnikem

na obrazku .

(a)

(b)

Obrazek 22: Rozsifeni oblasti oka. (a) puvodni oblast oka, (b) rozsifena oblast oka.

Nésledny vyvoj vSak ukazal, ze detektor landmarkt ne vzdy presné vyhodnoti o¢ni oblast,

tim casto dochéazelo ke ztraté informaci potrebnych k detekci duhovek. Z tohoto divodu byla
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oblast vyfezu oka rozsifena na dvojnasobek své vysky (obrazek . Tato rozsifena oblast je

vyznacena na obrazku 2I] pomoci zeleného obdélniku.

5.4 Ekvalizace histogramu

V tomto kroku algoritmus jiz zpracovava samotnou oblast oka. Dfive nez je pristoupeno k ekva-
lizaci, je obraz preveden do stupnua Sedi. Déle tedy pracujeme s ¢ernobilym obrazkem a histo-
gramem si muzeme vyjadrit ¢etnost zastoupeni jednotlivych intenzit jasu v obraze. Ekvalizaci
histogramu dosdhneme roztazeni rozsahu téchto jasovych intenzit. Jinymi slovy dojde ke zvy-
seni kontrastu obrazu. Priklad této procedury véetné samotnych histogramt a kumulativnich

histogrami je ilustrovan na obrazku

ﬂ _A
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Obrazek 23: Ukazka ekvalizace histogramu oblasti oka. (a) oblast oka pfed ekvalizaci, (b)
oblast po ekvalizaci, (c) histogram pred ekvalizaci, (d) histogram po ekvalizaci, (e) kumulativni
histogram pted ekvalizaci, (f) kumulativni histogram po ekvalizaci.

5.5 Morfologicka operace eroze

Dalsim krokem algoritmu je aplikovani morfologické operace eroze. Ta ma v tomto pripadé
za ukol odstranéni nezadoucich odleski svétla od rohovky, které nepriznivé ovliviuji detekci
duhovky. Eroze zplisobi zvyraznéni tmavych c¢asti duhovky a zornice, jeji mirné zvétseni, ale
predevsim prekryti vnitinich odleski. Jako jadro pro tuto morfologickou operaci byla pouzita
matice jednicek 3x 3, kterd se béhem testti algoritmu ukazala jako nejefektivnéjsi feseni. Ukazka
aplikace eroze je na obrazku Je mozné pouzit i jadro vétsich rozméru (napf. 5x5), v tom

pripadé ale muze dojit k vyznaméjsimu ztmaveni o¢niho bélma v oblasti blizko duhovce. Pri
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nasledném bindrnim prahovéni (kapitola5.7)) potom muze dochézet az ke spojeni oblasti duhovky
s tmavou oblasti okraje o¢niho vicka. Tento jev lze vSak ¢astecné odstranit snizenim prahové

hodnoty pfi bindrnim prahovani [20].

Obrazek 24: Ukazka po aplikaci morfologické operace eroze na oblast oka.

5.6 Vyhlazeni Gaussovym filtrem

Po erozi obrazu nasleduje vyhlazeni obrazu, které pomuze odstranit pripadny nezadouci Sum.
K tomu je pouzit Gaussiv filtr s jadrem o velikosti 9x9 a standardni odchylkou o = 2, platnou
pro obé osy matice jadra. Z obrazku ktery ukazuje stav po aplikaci Gaussova filtru, je patrné
snizeni lokalnich extrému vysokého jasu c¢asti bélma a naopak mirné zvyseni v nejtmavsi oblasti

duhovky [21].

Obrézek 25: Ukéazka oblasti oka po vyhlazeni Gaussovym filtrem.

5.7 Binarni prahovani

Daéle algoritmus provadi segmentaci obrazu v zavislosti na hodnoté jasu. Tento krok vychézi
z toho, ze oblast duhovky nebo pripadné zornice je dostatecné tmavsi nez zbytek oc¢ni oblasti. Je
tedy aplikovano inverzni bindrni prahovani, které rozdéli obraz na hodnoty pod a nad prahem.
Hodnoty s vyssim jasem, nez je prah, jsou oznaceny 0, hodnoty s nizsim jasem 1. Je dilezité
stanovit takovy préh, ktery bude spravné vyhodnocovat duhovku jako tmavsi a bélmo, jako
svétlejsi. V zavislosti na svételnych podminkach musi tedy byt zvolena vyhovujici prahovéa hod-
nota. Vychozi préh byl po testovani algoritmu stanoven na hodnotu 60 (hodnota jasu pixelu je

definovdna na rozsahu 0 — 255, kde 0 je ¢ernd barva a 255 bild). Piiklad prahovéni je ukazan

na obrazku [26] [22].
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Obrazek 26: Ukazka oblasti oka po provedeni prahovani.

5.8 Detekce hran

V dalsim kroku nésleduje procedura hledani hran, ktera zpracovava binarni obraz, jez je vystu-
pem predchoziho prahovani. Pro tento ucel je pouzit Cannyho detektor, ktery jiz byl popsan
v teoretické Casti v kapitole Vysledkem jsou nalezené hranové linie o¢ni oblasti. Ukéazka
vystupu této detekce je na obrizku

Obréazek 27: Ukazka detekovanych hran v oblasti oka.

5.9 Detekce kruznic

Poslednim krokem pfi detekci duhovky je hledani kruznic. Jako sviij vstup si bere obraz o¢ni ob-
lasti s hranovou reprezentaci, ktery byl vystupem detektoru hran (kapitola. Jejim vystupem
by v idedlnim pripadé mél byt zjistény obvod duhovky, se stfedem v oblasti zornice. Pro nalezeni
této obvodové kruznice byla pouzita Houghova transformace specializovana na kruznice. Tato
metoda byla jiz rovnéz popsana v teoretické ¢asti v kapitole

Hodnoty vychozich parametrt byly stanoveny jako relativni. Divodem je zaruceni toho, aby
se zajistilo stejné nastaveni metody pfi ruznych rozmérech obrazu o¢ni oblasti. V porovnani
s parametry prahovani a eroze se v tomto pripadé jednd o parametry, které maji zavislost
na velikosti obrazu o¢ni oblasti. Ve vychozi konfiguraci musi byt vzdéalenost mezi detekovanymi
kruznicemi vyssi nez 1/4 vysky o¢ni oblasti. Prah akumulaéni matice pfi ur¢ovani stiedu kruznic
byl stanoven na hodnotu 10 a polomér detekovanych kruznic se musi nachdzet v rozmezi 1/4 az
2/5 vysky ocni oblasti.

Optiméalni nastaveni téchto parametri by meélo v idedlnim pripadé zajistit detekci jediné
kruznice, kterd bude spravné detekovana jako obvod duhovky. Presto se muze stat, ze detek-
tor nalezne vice kruznic a je potfeba néjakym mechanismem uréit, kterd z nich predstavuje
pozadovany okraj duhovky. Pro tento tcel je v metodé pouzito nasledujici kontroly, kterda by

méla tyto chybné detekce vyradit. Pro kazdou z kruznic detekovanou Houghovou transformaci
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je z obrazu ziskaného v kroku prahovani (kapitola vzata ¢tvercova oblast s hranou velikosti
1/10 sitky o¢ni oblasti a stfedem odpovidajicim stfedu dané kruznice. Jedné se o binarni obraz,
kde oblast duhovky je reprezentovana bilou barvou a pozadi ¢ernou, pokud tedy kruznice odpo-
vida duhovce, musi jeji stfed obsahovat bilou barvu. Pomérné zastoupeni bilych pixeli v tomto
¢tverci je poté porovnano s konstantou 0.9, je-li vyssi, je ¢tverec povazovan za bily a kruznice je
schvélena jako obvod duhovky. V opaéném pripadé je kruznice zamitnuta. Ukazka vystupu této
metody je na obrazku

Obrazek 28: Ukazka detekce kruznic v oblasti oka. Detekovana kruznice - ¢ervend, stied
kruznice - zluty bod.

5.10 Urceni tihlu pohledu

Predchozi kroky slouzily k detekci obvodu duhovky a jejiho stfedu. Pomoci téchto informaci
algoritmus vyhodnoti thel, kterym se dana pozorovana osoba diva. Pro tento tucel je vyuzito
polohy stfedu duhovky vzhledem k o¢ni oblasti. Dany stfed je porovnan s okraji oc¢ni oblasti
a na zdkladé toho je uréeno, jakym smérem se osoba diva. Uhel pohledu je vypoéitavan pomoct
rovnice @ pro z-ovou osu a pomoci rovnice pro y-ovou osu, kde width je sitka oc¢ni oblasti

a height je vyska o¢ni oblasti. Hodnoty X a Y jsou potom ilustrovany na obrazku

X
Y
angley = height 0.5) x 150 (10)

Obrazek 29: Ukéazka urceni polohy stfedu duhovky v o¢ni oblasti.

Vysledna detekce tthlu pohledu se nachézi na obrazku V levé casti obrazku jsou vykres-
leny jednotlivé kroky detekce pro oba o¢ni regiony. V c¢asti pravé se potom nachazi piivodni
vstupni snimek s vyznacenymi oénimi oblastmi a detekovanymi stiedy duhovek. V levé horni

casti tohoto snimku jsou potom vykresleny dvé stupnice, které indikuji smér pohledu v horizon-
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talni a vertikalni ose. Tato indikace je na kazdé ze stupnic prezentovana dvéma zlutymi body,
z nichz kazdy odpovida ihlu pohledu detekovanému v jednom oénim regionu. Modry bod potom
predstavuje primérnou hodnotu téchto dvou detekci a zaroven vysledny thel pohledu. Svétle

modrou barvou jsou v tomto snimku vypsany vysledné thly.

<
-
L
-
ad

Obréazek 30: Ukazka detekce thlu pohledu. V levé ¢asti jednotlivé kroky detekce, v pravé obraz
se stupnicemi vyznacujici smér pohledu a detekovanymi thly v obou osach - svétle modre,
vyznacenymi o¢nimi oblastmi - zelené obdélniky a stiedy duhovek - zluté body.
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6 Testovani vytvoreného detektoru

Tato kapitola je zamérena na experimentalni testovani vytvoreného algoritmu pro detekci hlu
pohledu. Na testovacich datech bude vyhodnocena tspésnost detekce thlu pohledu. Dale zde

bude popsana zjisténa rychlost jednotlivych soucasti algoritmu.

6.1 Presnost detektoru

Presnost detekce byla testovana na videozaznamu porizeném v laboratori digitalniho zpracovani
obrazu VSB-TU Ostrava katedry Informatiky. Zaznam byl pofizen v rozliSeni 1280x1024 s pou-
zitim infracervené prisvitové lampy. K tomuto zaznamu byl rovnéz vytvoren soubor s pravdivymi
(tzv. ground truth) hodnotami hli pohledu pro jednotlivé snimky videosekvence. Porovnanim
dat nameérenych vytvorenym algoritmem detekce tthlu pohledu s témito hodnotami lze urcit,

s jakou presnosti detekce algoritmus pracuje.

Namérené uhly (x=-10°,y=-10°)

40
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Obrézek 31: Uspésnost algoritmu na thlu pohledu z = —10°, y = —10°.

Graf na obrazku popisuje presnost detekce pro thel pohledu x = —10°, y = —10°.
Vyhodnoceni detekce:

e primérnd hodnota dhlu v z-ové ose: —7.80°,
e prumérnd hodnota thlu v y-ové ose: —11.17°,
e smérodatna odchylka v z-ové ose: 2.36°,

e smérodatna odchylka v y-ové ose: 4.40°.

Detekce pro thel pohledu z = —10°, y = —10° vykazuje v z-ové ose prumérnou chybu 2.20°
se smérodatnou odchylkou 2.36°. Z toho vyplyva, ze méfeni v horizontalni roviné bylo v tomto

pripadé pomérné stabilni a do jisté miry i presné. V y-ové ose dosahuje prumeérné chyba hodnoty
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Namérené uhly (x=-20°,y=-10°)
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Obrézek 32: Uspésnost algoritmu na thlu pohledu z = —20°, y = —10°.

1.17°, coz je ve srovnani s z-ovou osou témér poloviéni hodnota. Smérodatna odchylka 4.40° je
naproti tomu ovsem znamkou nizsi stability detekce ve vertikalni roviné.

Dalsi graf na obrazku [32]| popisuje presnost detekce pro thel pohledu x = —20°, y = —10°.
Vyhodnoceni detekce:

e primérna hodnota thlu v z-ové ose: —21.03°,
e prumérnd hodnota thlu v y-ové ose: —11.09°,
e pmérodatnad odchylka v z-ové ose: 2.45°,

e pmérodatna odchylka v y-ové ose: 4.39°.

Vysledky detekce tihlu pohledu x = —20°, y = —10° byly ve srovnéni s predchozim thlem
x = —10°, y = —10° velmi podobné. Lepsi hodnoty ovsem nyni dosdhla primeérna chyba v z-ové
ose, kde s hodnotou 1.03° vykéazala pomérné dobrou presnost detekce. Smérodatna odchylka
2.45° opét ukazuje na pomérné stabilni detekci. Co se y-ové osy tyce je prumeérna chyba 1.09°
velmi dobrym vysledkem, ale se smérodatnou odchylkou 4.39° se jednd opét o velmi nestabilni
detekci.

Nésledny graf na obrazku 33| popisuje presnost detekce pro tihel pohledu x = —30°, y = —10°.
Vyhodnoceni detekce:

e prumérnd hodnota thlu v z-ové ose: —32.62°,
e prumérnd hodnota thlu v y-ové ose: —10.51°,
e smérodatna odchylka v z-ové ose: 3.11°,

e smérodatna odchylka v y-ové ose: 6.15°.
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Obrézek 33: Uspésnost algoritmu na dhlu pohledu z = —30°, y = —10°.

Detekce tthlu pohledu x = —30°, y = —10° byla naméfena s primérnou chybou 2.62° na z-
ové ose, tato chyba se jiz ukazuje jako vyssi ve srovnani s predchozimi detekcemi. Podobnou
tendenci zaznamendva také smérodatna odchylka, kterd ukazuje nizsi stabilitu detekce. V y-
ové ose se opakuje trend nizké primérné chyby, kterd je jen 0.51°. Pomérné vysoké hodnoty
vsak v tomto pripadé dosahuje smérodatna odchylka této vertikalni osy, kterd s hodnotou 6.15°

znamend doposud nejméné stabilni detekci.

Nameérené uhly (x=-30°,y=0°)
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Obrézek 34: Uspésnost algoritmu na dhlu pohledu z = —30°, y = 0°.

Poslednim z grafti tykajicich se pfesnosti detekce ihlu pohledu je graf na obrazku[34] popisuje
presnost detekce pro tihel z = —30°, y = 0°. Vyhodnoceni detekce:

e primérnd hodnota thlu v z-ové ose: —32.09°,
e primérnd hodnota dhlu v y-ové ose: —7.41°,

e smérodatna odchylka v z-ové ose: 3.36°,
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e smérodatnd odchylka v y-ové ose: 4.54°.

Pii detekei v ihlu pohledu x = —30°, y = 0° byla na z-0vé ose zjisténa prumérnd chyba
2.09°, kterd podobné jako u predchoziho méreni vypovidd o mirné vyssi prumérné chybé pres-
nosti. Smérodatna odchylka 3.36° ukazuje na snizenou stabilitu detekce. V y-ové ose je hodnota
prumérné chyby dosahujici 7.41° doposud nejvyssi pramérnou chybou vertikalni osy. Smérodatna

odchylka s hodnotou 4.54° zachovava trend nizké stability detekce v y-ové ose.

Chybovost detekce
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Obréazek 35: Chybovost detekce tithlu pohledu. Rozdéleni do intervalt podle miry chybovosti
jednotlivych snimkua v [°].

7 vysledkt provedenych detekci je mozné vyvodit, ze detekce v z-ové ose dosahuje pomérné
dobré prumérné presnosti s chybovosti do 3°. Hodnota smérodatné odchylky v roviné stejné osy
se pritom u thlu —10° i —20° ground truth hodnoty v drzi pod 2.5°, coz vypovida o pomérné
dobré stabilité, u ground truth hodnoty —30° uz se vsak smérodatna odchylka blizi hranici 3.4°.

Vysledky presnosti primérné detekce na y-ové ose vychazely ve vétsiné pripada 1épe, nez
na z-ové. Vyjimkou je ovSem detekce v ground truth hodnoté thlu 0°, kde detekce vykazala
prumérnou chybu méfeni 7.41°. I pfes relativné uchéazejici primérnou presnost detekce se vSak
hodnota smérodatné odchylky thlu y-ové osy naptric méfrenimi drzela nad hranici 4°. Tento jev
ukézal na slabou stabilitu detekce v roviné této osy.

Na obrazku [35] se nachazi graf ¢etnosti chybovosti detekce. Jednotlivé sloupce predstavuji
¢etnost snimkt, jejichz ihel pohledu byl detekovan s chybou v odpovidajicim intervalu. Rozdéleni

je zvlast pro jednotlivé hodnoty osy x a osy y. Graf potvrzuje zhorsenou chybovost detekce

47



v roviné y-ové osy, kde nejvétsi cetnost zaznamenala chybovost na hladiné 10° — 15°. Naproti

o

tomu z-ovd osa zaznamenava vétsinu snimki na hladiné 0° — 8° a podstatna Cast se nachéazi

dokonce pod hranici chybovosti 6°.

6.2 Vylepseni presnosti detektoru

Provedené testy presnosti detektoru obecné ukazaly zhorsenou stabilitu detekce. Predevsim v y-
ové ose dosahovala smérodatnéd odchylka hodnot za hranici 4°. Tato podkapitola tedy bude
soustfedéna na stabilizaci detekce. Jako prostiedek k prevenci tohoto jevu bylo zvoleno pouziti
paméti, kterd by uchovavala historii urc¢itého poctu detekovanych snimkd a na jejich zdkladé
vyvazovala detekci aktualniho snimku. Toto Teseni mé samoziejmé vyznam pouze v pripadé
videozadznamu nebo prenosu z kamery.

Moznou nevyhodou tohoto feSeni je pomalejsi presnd detekce duhovky v pripadé prudkého
pohybu oéi. Detekce aktualniho snimku je totiz ovliviiovana také detekci nékolika predchozich
poloh duhovky. Mirné zpozdéni vSak pti volbé spravné velikosti této paméti nemusi predstavovat
problém, protoze standardni videozdznamy maji vétsinou vice nez 20 FPS.

Nésledujici test byl proveden s pouzitim paméti snimkt nastavené na velikost 7. Pro ovéreni
stabilizace detekce byla vybrana stejnd sekvence snimkt, jako v predchozich testech pro tihel
pohledu z = —30°, y = —10° (graf na obrizku . V predchozim testu bylo béhem tohoto
méreni dosazeno smérodatné odchylky 3.11° v z-ové ose a v y-ové dokonce 6.15°. Vysledek

nového méfeni s pouzitim paméti 7 snimki je prezentovin na obrazku [36]
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Obrézek 36: Uspésnost algoritmu na thlu pohledu z = —30°, y = —10°. S pouzitou pamét
7 snimkii.

Pri tomto novém méreni presnosti detekce thlu pohledu pro thel x = —30°, y = —10° byly

naméreny nasledujici hodnoty:
e primérna hodnota dhlu v z-ové ose: —33.03°,

e prumérnd hodnota thlu v y-ové ose: —10.77°,
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e smérodatna odchylka v z-ové ose: 1.12°,

e smérodatnd odchylka v y-ové ose: 2.84°.

Vysledky ukazuji, ze v porovnani se stejnym testem (graf na obrézku doslo pouze k mirné
zméné prumeérné chyby, ktera v pripadé obou os predstavuje rozdil do 0.4°. Presnost detekce tedy
zustala témeér nezménéna. Co se stability detekce tyce, na z-ové ose doslo ke snizeni smérodatné
odchylky z 3.11° na 1.12°. Snizeni dosdhla také smérodatna odchylka v y-ové ose, kterd se snizila
z 6.15° na 2.84°. Stabilngjsi detekce je patrna uz pouhym pohledem na graf na obrizku

7 tohoto méreni lze vyvodit zavér, ze pouzitim paméti snimkt lze efektivné snizit smérodat-

nou odchylku detekce tthlu pohledu, a tim paddem stabilizovat detekci.

6.3 Rychlost detektoru

Pfi ivodnim zkoumaéni a testovani pouzité implementace algoritmu detekce landmarki [28] byla
zjisténa pomérné velkd casova néroc¢nost. Tento problém byl soustiedén v oblasti detekce samot-
ného obliceje, tedy jesté pred hledanim landmarkt. Pro detekci obliceje je zde pouzit kaskadovy
klasifikator CascadeClassifier::detectMultiScale [23] knihovny OpenCV pro detekei tvari. Tento
klasifikator se svou vychozi konfiguraci zapricinil, Ze majoritni ¢asovy interval celkové detekce
byl vénovan pravé hledani tvari. Prehled rychlosti detekce triceti testovacich snimku je uka-
zan na obrazku kde jednotlivé sloupce odpovidaji rychlosti celkové detekce tihlu pohledu
na jednom snimku. Kazdy ze sloupct je rozdélen do tii ¢asti - detekce tvari, detekce landmarkt
a detekce duhovek.

Vychozi parametry detektoru tvari, které byly pouzity pii méreni doby detekce ilustrované

na obrazku [37 byly nastaveny ndsledovné:

e faktor zvétseni detekéniho okna: 1.1,
e minimalni pocet sousednich kandidatu tvare: 2,

e minimalni velikost tvare: 30 x 30 pixeli.

Prvni parametr udava, ze pri detekci tvare bude detekéni okno po prohledani celého obrazu
zvétseno pred dalsi iteraci 1.1x. Dalsi iika, ze aby dand detekovana tvar byla uzndna, musi
existovat nejméné dva dalsi sousedni kandidati na tuto tvar. Posledni parametr udavi nejmensi

moznou velikost tvare. Vyhodnoceni detekce s témito parametry:
e priumérnd rychlost detektoru tvari: 357.95 ms,
e priimérnd rychlost detektoru landmarkt: 18.59 ms,
e primeérnd rychlost detektoru duhovek: 9.94 ms,

e celkova prumérnd rychlost detektoru thlu pohledu: 386.48 ms.
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Obrazek 37: Rychlost detekce tihlu pohledu s vychozim nastavenim detektoru tvari.

Dosazené rychlosti detekce (obrazek v tomto pripadé nejsou prilis uspokojivé. Celkova
prumérnd detekce jednoho snimku za 386.48 ms odpovidajici priblizné 2.5 FPS neumoznuje
dostatecné rychlé zpracovani a detekci thu pohledu. Ziejmy podil na tom mé pravé detekce
tvari, ktera s primérnou rychlosti 357.95 ms vyzaduje ke svému béhu vice nez desetinasobek
casu detekce landmarka a duhovek celkem. Z tohoto duvodu byly parametry detektoru tvari

konfigurovany za tcelem snizeni detekéniho casu. Nové nastavené parametry detektoru tvari:

o faktor zvétseni detekéniho okna: 1.2,
e minimalni pocet sousednich kandidata tvare: 2,

e minimalni velikost tvare: 300 x 300 pixeli.

Tato konfigurace zvétsila méritko, kterym se zvysSuje velikost detekéniho okna mezi jed-
notlivymi iteracemi hledani tvaii v obraze, z hodnoty 1.1 na 1.2. Minimalni pocet sousednich
kandidata zustal zachovan na hodnoté 2. Parametr, ktery doznal nejvyraznéjsi zmény, je mini-
malni velikost tvare, kterd byla zvysSena z rozmeéra 30 x 30 desetinasobné az na 300 x 300 pixelt.
Na obrézku [3§| je ukézan prehled doby detekce na stejnych tficeti snimeich.

Zatimco rychlosti detekce landmarkt a duhovek ztstaly na stejné trovni, detektor tvari za-
znamenal vyrazné snizeni doby detekce. Vyhodnoceni rychlosti detektoru tvari s konfigurovanymi

parametry:
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Obrazek 38: Rychlost detekce tihlu pohledu s konfigurovanym nastavenim detektoru tvari.

e primeérnd rychlost detektoru tvari: 5.36 ms,

e primeérnd rychlost detektoru landmarkt: 18.81 ms,

e primeérnd rychlost detektoru duhovek: 10.07 ms,

e celkova prumérna rychlost detektoru thlu pohledu: 34.24 ms.

Nové namérena rychlost detektoru tvari dosahuje ve srovnani s predchozi konfiguraci pri-
blizné 70x rychlejsiho vysledku. Rychlosti detektori landmark® a duhovek se podle ocekavani
vyznamné nezménily. Celkova primérnd rychlost 34.24 ms odpovidajici priblizné 29 FPS je

v porovnani s puvodnimi 2.5 FPS vyrazné zlepseni.

6.4 Problémy detektoru

V predchozich kapitolédch byla postupné testoviana presnost algoritmu (kapitola|6.1]) a jeho rych-
lost (kapitola|6.3]). Tato kapitola bude zaméfena na nékteré odhalené slabé stranky a nedostatky
algoritmu a jejich mozna feseni.

6.4.1 Rozliseni vstupniho obrazu

Je velmi dtlezité, aby vstupni obrazovy zdroj mél dostatecné velké rozliseni. Béhem testovani byl

pouzivan obraz v rozliseni 1280x1080 a vysledna detekce v tomto pripadé dosahovala dobrych

o1



vysledkiu. Problém nastava, je-li rozliseni prilis nizké. V tom pripadé totiz ziskana oc¢ni oblast
obsahuje jen malo obrazovych bodu a detekce kruznic je v této oblasti velmi ztizena. Zménou

parametru metody sice lze detekci umoznit, to vSak s sebou nese jeji vyssi chybovost.

SEAEEENSEEnEERYS

Obrazek 39: Ukéazka detekce o¢ni oblasti pii nizkém rozliseni.

Pro priklad, oblast oka, kterd byla zpracovavana béhem testovani, dosahovala rozliSeni pri-
blizné okolo 70x100 pixelia. V pfipadé rozliseni vstupniho obrazu 752x480 (obrazek vsak
o¢ni oblast (obrazek dosahuje pouze rozmérd 17x33. Kromé nizstho rozliseni mé negativni

vliv na tyto rozméry také vzdalenéjsi poloha hlavy od kamery.

Obrazek 40: Detekovand oc¢ni oblast pii nizkém rozliSeni.

6.4.2 Detekce vyznamnych bodu obliceje

Pouziti landmarki pro nalezeni o¢ni oblasti mé také jisté nevyhody. Prvni z nich se vztahuje
k predchozi kapitole ktera se zabyvala problémem nizkého rozliseni obrazu. Detektor
landmarkt v pripadé nizsi kvality obrazu nepracuje prilis spolehlivé a mé problémy s nalezenim
presné polohy vyznamnych oblicejovych bodi. Na ukazce na obrazku je patrné, ze ocni
landmarky byly nalezeny s urcitou chybou. Vysledny o¢ni region se nachdzi na obrazku [40] Je

na ném mozné vidét, ze oblast levého o¢niho koutku zde zcela chybi.
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Obréazek 41: Detekované vyznamné body obliceje pii nizkém rozliseni.

Dalsim nedostatkem detektoru landmarki, pri vyuziti pro detekci ihlu pohledu, je stabilita
jeho detekce. Tento problém se projevuje predevsim pri detekci tthlu pohledu v sekvenénim
obrazovém zdznamu. Landmarky jsou vypocitavany pro kazdy jednotlivy snimek zvlast, coz
vede k jejich mirné rozdilnym polohdm napii¢ videosekvenci. Dusledkem je, Ze o¢ni oblast m&
v jednotlivych snimcich mirné odlisnou polohu a rozméry. Vzhledem k tomu, ze pri urcovani
thlu pohledu je poloha stredu duhovky pomérovana s okraji o¢ni oblasti, dochazi ke zhorsené
stabilité detekce. Tento jev byl pozorovan pri testovani presnosti algoritmu detekce tthlu pohledu
v kapitole [6.1] Jako pomérné tspésné feSeni, kompenzujici tuto nestabilitu, se ukdzalo pouziti

paméti snimkil prezentované v kapitole
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7 Zavér

Cilem této prace bylo popsat a seznamit se s problematiou detekce vyznamnych bodu obliceje
a detekce duhovek a zornic. Na zdkladé provedeného zkoumani mél byt vytvoren program, ktery
by umoznil detekci thlu pohledu osoby v obraze. Jako zpisob predzpracovani byla v zadani
specifikovina metoda detekce vyznamnych bodu obliceje.

Pro implementaci algoritmu jsem si vybral programovaci jazyk C++. Divodem této volby
byla Siroka podpora, kterou ma tento jazyk v oblasti zpracovani obrazu. Pfi vyvoji jsem vyu-
zil knihovnu OpenCV, kterd obsahuje velké mnozstvi metod z oblasti zpracovani obrazu a je
implementovana pravé v jazyce C++.

Protoze zadani této prace primo specifikuje, ze muze byt vyuzita hotova implementace detek-
toru vyznamnych bodi obliceje, vybral jsem pro tento pfipad metodu popsanou v kapitole 2.1}
Autori této metody uvadéji, Ze pii durazu na presnost dosahuje rychlost detekce pres 300 FPS
a pTi nastaveni s prioritou rychlosti dokonce 3000 FPS. Implementaci této metody jsem stahl
z verejného zdroje webového verzovaciho systému GitHub. Jeji svobodnd licence MIT pfimo
umoznuje jeji pouziti v proprietalnim softwaru.

Detektor vyznamnych bodt obliceje jsem v programu pouzil pro nalezeni o¢nich oblasti tvare.
V ramci této oblasti jsem déle provadél detekci duhovky a nésledné stanoveni ithlu pohledu po-
zorované osoby. Vytvorenou metodu jsem podrobil testim presnosti, pro které byly pouzity
videozdznamy s popsanymi pravdivymi uhly pohledu. Vysledek téchto testu ukézal jistou ne-
stabilitu detekce, ktera se projevovala vyssi hodnotou smérodatné odchylky detekovanych thla
pohledu. S timto jevem jsem pocital jiz pri vyvoji algoritmu, protoze bylo patrné, ze detekce vy-
znamnych bodt tvare rovnéz vykazuje mirnou nestabilitu. Ta byla zptsobena tim, ze vyznamné
body jsou v jednotlivych snimcich videosekvence detekovany pouze s priblizné presnou polohou,
ktera se tedy napric¢ videosekvenci mirné lisi. Z tohoto diivodu jsem do programu implementoval
pamét, ktera uchovava specifikovany pocet jiz nalezenych stfedi duhovek a vyuziva jejich polohy
k vyvazeni stability detekce. Vysledky pfesnosti detekce s pouzitim této paméti ukazaly, ze se
stabilitu podarilo vylepsit.

Dalsi testovani, kterému jsem metodu podrobil, se tykalo jeji rychlosti. Zméril jsem tedy
dobu detekce jednotlivych ¢asti metody - detekce obliceje (je soucésti detekce vyznamnych bodu
obliceje), detekce vyznamnych bodu a detekce duhovek. Z testi vyslo, ze majoritni ¢asovy tisek
stravil detektor detekci tvare - pres 350 ms oproti necelym 19 ms detekce vyznamnych bodu
a zhruba 10 ms detekce duhovek. Z tohoto divodu jsem pfistoupil ke konfiguraci parametrii
metody detekce tvare, coz umoznilo snizeni doby jejiho béhu na pouhych 5.36 ms. Celkova doba
zpracovani thlu pohledu na jednom snimku potom vysla na 34.24 ms, coz odpovida priblizné
29 FPS. S touto rychlosti je mozno detekovat tthel pohledu real-time.

Budouci vyvoj detektoru by se mohl zabyvat detekei natoceni hlavy. S touto vlastnosti by
bylo mozno detekovat presnéjsi tthel pohledu v pripadech, kdy hlava neni orientovana pfimo

do kamery. Pro feseni tohoto rozsifeni by mohla byt vyuzita poloha vyznamnych bodu obliceje.
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Druhym moznym vylepsenim by mohlo byt nahrazeni souc¢asného hranového detektoru. Algorit-
mus nyni vyuziva Cannyho detektor hran, ktery detekuje vSechny hrany nachéazejici se v daném
obraze. Zajimavou moznosti by mohlo byt vytvoreni vlastniho hranového detektoru, ktery by
se specializoval pfimo na detekci duhovek. Inspiraci maze byt napriklad metoda tzv. U-krivky
popsana v kapitole Priklad srovnani detekce hran Cannyho detektorem a detektorem
U-krivky se nachézi na obrazku [16]
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A Priloha na CD

A.1 Diplomova prace

Diplomova prace ve formatu PDF se nachazi v kofenovém adresaii CD s ndzvem JAMO010.pdf.

A.2 TImplementace detektoru tihlu pohledu

Implementace vytvoreného detektoru thlu pohledu se nachézi v adresaii GazeDetection.

A.3 Testovaci videozaznam

Testovaci videozdznam, na kterém byly provadény testy v kapitole [6] se nachdzi v adresdfi

GazeDetection/test_video.mp4.

A.4 Ukazka vystupu

Videozaznam prezentujici ukazku vystupu detektoru ithlu pohledu se nachazi v adresari example/

output.mp4.
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B Navod k pouziti detektoru ihlu pohledu

B.1 Knihovna OpenCV

Knihovna OpenCV verze 2.4.x je nutnou prerekvizitou pro spusténi vytvoreného softwaru. Jeji
stazeni je mozné na adrese http://opencv.org/downloads.html.

B.2 CMake

Instalace programu CMake, ktery je mozné stdhnout na adrese https://cmake.org/download/.
Minimalni pozadované verze je 2.8.11.

B.3 Konfigurace CMakeLists.txt

Soubor CMakeLists.txt se nachazi v adresafi GazeDetection/CMakeLists.txt. V tomto sou-
boru v sekci CONFIGURATION je nutné nastavit spravné cesty ke knihovné OpenCV.

B.4 Kompilace programu

Pro kompilaci programu se v konzoli prepnout do adresiie GazeDetection a provést nasledujici

dva prikazy:

$ cmake .
$ make

Po dobéhnuti kompilace by se mél v aktualnim adresaii GazeDetection objevit spustitelny

soubor gaze.

B.5 Spusténi programu

Pro spusténi programu se zavold spustitelny soubor a jeho parametry. Prvni parametr je povinny
a urcuje adresu vstupniho obrazku nebo videozdznamu. Pro nastaveni vstupu z kamery je misto
adresy k souboru zadan retézec camera. Druhy parametr je nepovinny a udava velikost paméti
predchozich detekei (kapitola . Priklad spusténi detektoru se vstupnim souborem test_

video.mp4 a velikosti pameéti 10:

$ gaze test_video.mp4 10
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