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Abstrakt

Tato diplomova praca je zamerana na navrh metdéd detekcie miery otvorenia o¢i a frekvencie
zmurkania. K detekcii stavu oka vyuzivam detekciu duihovky, o¢nych viecok a klasifikdciu po-
mocou natrénovaného SVM. Ich kombindciou som zlepsil detekciu zmurkania. Z detekovanej
vzdialenosti oénych viecok je uréend miera otvorenia o¢i. Navrhnuté metddy st experimentéilne
overené na styroch videdch s tromi subjektami pri réznych svetelnych podmienkach. Vysledkom

prace je implementacia navrhnutych metéd v jazyku C+—+.

Klicova slova: detekcia tvare, detekcia oc¢i, SVM, HOG, o¢né viecka, frekvencia zmurkania,

miera otvorenia o¢i

Abstract

This master thesis is focused on designing the methods for detection of the measure of eye
opening and frequency of blinking. Detection of iris, eyelids and classification using SVM are
used to detect eye states. By combining these detections, eye blinking detection is improved. The
measure of eye opening is determined from detected distance of eyelids. Proposed methods were
experimentally evaluated in four videosequences of three different subjects in varying lighting

conditions. Implementation is done in C++.

Key Words: face detection, eyes detection, SVM, HOG, eyelids, frequency of blinking, measure

of eye opening



Obsah

|Zoznam pouzitych skratiek a symbolov|

[Zoznam obrazkov]

[Zoznam tabuliek
1_Uvod

|2 Stucasny stav v danej oblastil

B Detekq < 2
3.1  Kaskadové klasifikatory Haarovych priznakov| . . . . . ... ... ... ... ...

[3.2  Detekcia pomocou kaskadovych klasifikatorov| . . . . . . .. ... ... ... ...

I Deiekg - 1
4.1  Support Vector Machine| . . . . . .. . ... oL
|4.2  Histogram orientovanych gradientov| . . . . . . . ... ... ... Lo L.

4.3 Pouzitie SVM a HOG| . . . ... ... o
4.4  Uprava obrazu a detekcia dihovky| . . . . . . .. ... ... ... ... ...

4.5 Detekcia oénych vieCok|. . . . . . . . .o

4.6 Urcenie miery otvorenia o€i] . . . . . . . . . . ... Lo

[5 Experimentalna cast|

[5.1  Test detekcie vzdialenosti oénych viecok{ . . . . . . . . ... ... ... ...

10

12

14
14
16

18
18
20
20
21
27
29
31

33
33
34
36
38
39

41

42



Zoznam pouzitych skratiek a symbolov

SVM
HOG
HSI
SIFT
GPU
FMM

Support Vector Machine
Histogram of Oriented Gradients
Hue Saturation Intensity

Scale Invariant Feature Transform
Graphics Processing Unit

Fast Marching Method



Zoznam obrazkov

I Priklad aplikacie Haarovych priznakov| . . . . . . . .. ... ... 15
[ Priklad vypoctu suctu pixelov z integralneho obrazu (upravené podla [16])]. . . . 15
13 Priklad integralneho obrazu| . . . . . .. .. ... o000 16
{4 Haarove priznaky so standardnymi vahami (upravené podla [I1])[ . . . . . . . .. 17
5 Priklad oddelitelného problému v 2 rozmernom priestorel. . . . . . . . . ... .. 18
|6 Optimalna nadrovina maximalizujuca hranicu medzi trénovacimi datamil . . . . . 19
{7 Vizualizacia HOG priznakov|. . . . . . . . .. . ... oo 21
18 Obraz pred a po aplikacii Sobelovho filtral . . . . . . . .. ... ... ... .. .. 22
9 Priklad binarizacie obrazul . . . . . . . . ... Lo o 23
[0  Princip metody image inpainting (upravené podla [22]). . . . . . . . .. ... .. 23
[11  Image inpainting] . . . . . . . . . . . . . e 24
[12° Oblast oka s histogramom| . . . . . . . .. ... ... oL 25
[13  Oblast oka po roztiahnuti histogramu| . . . . .. ... ... ... ... ...... 26
{14 Potencionalne stredy kruznic s ohladom na smer gradientul. . . . . . . . . . ... 27
[15  Detekcia duhovky|. . . . . . . . .. 28
I16  Ukazka obrazu pred a po roztiahnuti histogramu| . . . . . . . . ... .. ... .. 28
|17 Priklad detekcie polohy o¢nych viecokl . . . . . ... ... ... . ... . ..., 29
|18 Urcenie miery otvorenia oc¢i v prvych snimkoch| . . . . ... ... ... ... ... 30
119  Urcenie miery otvorenia oci podla velkosti oblastiokal . . . . .. ... ... ... 31
20 Urcenie frekvencie zmurkania v aplikacii| . . . . . . . .. .. .. ... ... ..., 32
21 Priklad rozdielu vypocitanych a realnych vzdialenosti oénych viecok{ . . . . . .. 33
22  Ukazka detekcii ocnych viecokl. . . . . . . . ... ... oL 34
23 Grat zavislosti presnosti na normalizovanej chybel . . . . . . . . . ... L. 35
24 Ukazka nespravnej detekcieokal . . . . . . . . .. .. ... ... L. 35
25 Maximalna miera otvorenia o€il . . . . . . . ... ..o 35
26 Nespravne klasifikované oc¢i ako zatvorené| . . . . . . .. ... ... ... .. ... 36
27 Porovnanie testov detekcie zmurkanial . . . . . .. ... 38
[28  Casova zlozitost navrhovanych metéd|. . . . . . . . . ... ... ... 39
29 Nevhodna detekcia oci bez detekcie tvarel . . . . . . .. ... o000 40



Zoznam tabuliek

|1 Pocty spravne a nespravne detekovanych stavov oc¢i pri pouziti adaptivneho prahul 37

12 Pocty spravne a nespravne detekovanych stavov oc¢i pri pouziti prahove] hodnoty |

urcenej sirkou detekovanej oblasti|. . . . . . .. .. ... oo oo L. 37

13 Pocty spravne a nespravne detekovanych stavov o¢i pomocou SVM| . . . . . . .. 38




1 Uvod

Cielom tejto diplomovej prace je navrh metédy a softwaru pre detekciu oénych viecok, miery
otvorenia o¢i a frekvencie zmurkania vo videosekvenciach. Takyto software sa da vyuzit v prog-
ramoch pre monitorovanie vodica automobilu na stanovenie miery tinavy pri riadeni vozidla.

Kazdym rokom na vozovkach pribida velké mnozstvo motorovych vozidiel. Je prirodzené,
Ze s tym suvisi aj narast dopravnych nehdéd. V dnesnom svete plnom stresu a c¢asovej tiesni,
medzi hlavné pric¢iny dopravnych nehdd, okrem samotnej nepozornosti a zlom odhade vlastnych
schopnosti, patri aj samotna dnava za volantom a teda dobre znamy mikrospanok najmé pro-
fesionalnych vodicov. Veda a pokrok idu stale dopredu a teda aj na tito situdciu moézeme dnes
najst ¢iastocné riesenie.

Do automobilov sa postupne dostavaji nové technoldgie, ktoré nas dokazu upozornit nie
len na dianie okolo nasho vozidla, ale aj na nasSe spravanie. V modernych autach existuja sys-
témy, ktoré sleduji vozovku a oznédmia nam, ak vyboc¢ime z jazdného pruhu, alebo ideme prilis
rychlo a pred nami je prudka zakruta. V takom pripade vodi¢a upozornia zvukovovizudlnym
znamenim, pripadne vibraciami v sedadle. Castokrat vSak samotny impulz prichddza neskoro
alebo nevhodne. Kombinécia sledovania vozovky a spravania vodi¢a by mohla viest k presnejsej
detekcii miery tnavy a tym predchadzat zbytoénym nehoddm. Navrhnuty software by mohol
najst uplatnenie najmé v medzinarodnych dopravnych prepravach, kde vodici travia prevazni
cast dna aktivne za volantom a castokrat neresSpektuju zakonom stanovené pauzy kvoli vyssie
spomenutej ¢asovej tiesni.

Celkovo je diplomova praca c¢lenena do 6 kapitol. NajdolezitejSou ulohou v predkladanej
praci su samotné metédy detekcie oénych vieCok a urcenie miery otvorenia oCi. Aj preto popis
a ozrejmenie tychto metdd tvori vacsiu cast tejto diplomovej prace.

V tvode, a teda v prvej kapitole v kratkosti popisujem ciel prace, vyuzitie asistencnych sys-
témov v automobiloch a rozpisujem $truktiru prace. Dalsie tri kapitoly st tvorené literdrnym
prehladom zaoberajicim sa danou oblastou, a tiez popisom navrhovanych metéd detekcie. V
druhej kapitole uvddzam prehlad stcasnych metéd venujucich sa detekcii polohy oénych viecok,
detekcii zmurkania a urc¢ovaniu miery otvorenia oc¢i. Kapitola tri obsahuje navrh metédy detek-
cie tvare a oci, kde blizsie popisujem Haarové kaskadové klasifikatory a ich vyuzitie v detekcii.
V stvrtej kapitole sa venujem samotnej detekcii miery otvorenia o¢i, kde popisujem trénovanie
detektora za pomoci Support Vector Machine (SVM) a Histogram of Oriented Gradients (HOG),
ktory slizi na rozoznanie otvorenych a zatvorenych oéf. Dalej prezentujem met6dy pre odstrane-
nie neziaducich odrazov svetla z oblasti o¢i. Potom sa venujem detekcii dithovky modifikovanou
Houghovou transforméciou s vyuzitim smeru gradientu a detekcii polohy o¢nych viecok, kde vy-
uzivam polohu detekovanej dihovky. Spojenim tychto krokov sa pokiusim zlepsit detekciu stavu
oc¢i a samotného urcenia miery otvorenia o¢i. V poslednej casti stvrtej kapitoly pisem o detek-
cii frekvencie Zzmurkania. Piata kapitola tvori experimentalnu cast, kde sa venujem testovaniu

algoritmov navrhnutych v predchadzajucich kapitolach diplomovej prace. V poslednej, Siestej
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kapitole, zhrniem, ako sa mi podaril splnit ciel diplomovej prace a taktiez navrhnem oblasti, kde

a ako by sa program mohol v dalsSej praci vylepsit.
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2 Siucasny stav v danej oblasti

Existuje viacero technik, ktorymi je mozné zistit stav oka (otvorené alebo zatvorené). Jednou
z technik je vyuzitie Hue Saturation Intensity (HSI) farebného modelu pri rozliSovani pixelov
patriacich oku, a tym rozlisit stav o¢i [IJ.

Niektoré metédy vyuzivaji porovnavanie Sablén. Tato technika spociva v porovnavani oblasti
zaujmu so Sablénou otvoreného oka. Chau a Betke [2] pouzili k detekeii Zmurknutia normali-
zovanu korelaciu medzi Sablonou otvoreného oka a oblastou oka v aktudlnom snimku videa. V
redlnom Case dosiahli celkovi presnost detekcie zmurnkuti 95% na videdch s rozliSenim 320 x 240.

Awais a kol. [3] tito metédu upravili a pouzivaji Sablénu ziskand v prvom snimku videa.
Dosiahli presnost detekcie 99,6%. Vyhodou tychto technik je nizka vypoc¢tova narocnost. AvSak
tieto metédy dokazu detekovat iba zatvorené a otvorené oko, nie stavy medzi tym.

V roku 2000 Tian a kol. [4] predstavili techniku, ktora najskor detekuje stav oka hladanim di-
hovky. Dihovku detekuji pomocou polkruhovej masky, pretoze horné ¢ast dihovky je vacsinou
prekrytd oénym vieckom. Ak je dihovka detekovand, oko je povazované za otvorené a hranice
oka su urcené stredovymi bodmi na o¢nych vieckach. Ak je oko zatvorené, hranicu oka tvori
¢iara medzi vntutornym a vonkaj$im kitikom oka. Dobré vysledky dosiahli v 493 sekvenciich
obrazkov z 500.

Yang a kol. [5] sa zaoberajui vytvorenim sablény oka pomocou dvoch parabolickych kriviek.
Ulohou tohto algoritmu je deformovanie $ablény, aby ¢o najlepsie zodpovedala oku. Presnost
testovali na dvoch videdch. Na videu, kde bol subjekt ospaly dosiahli senzitivitu detektora 87, 3%
a Specifickost 92, 7%. Na druhom videu bol subjekt v bdelom stave a autori uvadzaju senzitivitu
94% a Specifickost 89,4%.

Lalonde a kol. [6] navrhli metédu detekcie zmurknutia, ktord vyuziva detekciu pohybu v
oblasti zaujmu. Tato oblast je na zaciatku zarovnand tak, aby obsahovala oblast o¢i. Tato oblast
je udrziavana sledovanim bodov Scale Invariant Feature Transform (SIFT) priznakov, ktoré st
pouzité pri odhadovani afinnej transformécie medzi pociato¢nou polohou tvare a polohou tvare
v dalsich snimkoch. Na urychlenie sledovania SIFT priznakov je pouzitd Graphics Processing
Unit (GPU).

Pan a kol. [7] pouzili silny klasifikdtor na detekciu zmurknutia a stupna zatvorenia oka.
Prechod oka z otvoreného stavu do zatvoreného stavu modelujt skrytym Markovovym modelom.
Metéda bezi v redlnom ¢ase na obrazkoch s rozliSenim 320 x 240, ktoré su ziskavané pomocou
webkamery. Uvadzaju priemerni presnost detekcie zmurknuti 95, 7% na dvoch ociach a 88,8%
na jednom oku. Pri dvoch oc¢iach je presnost vyssia vdaka predpokladu, ze pri prirodzenom
zmurknuti st zatvorené obe od¢i.

Liu a kol. [8] najskdr v oblasti oka hladaji o¢né kutiky. Definuju filtre, pomocou ktorych
néjdu kandidatov. Z nich nasledne vyberu len silné rohy s pouzitim postupu navrhnutého Har-
risom a Stephensom [9]. Potom opédf pomocou filtrov detekuji oéné viecka v oblasti medzi

detekovanymi kutikmi oka. T4to oblast je najskor rozdelend na 5 zvislych casti. V kazdej casti
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sa aplikuje navrhnuty filter, pricom maximalna odozva filtra zodpoveda bodu na hornom viecku
a minimalna odozva bodu na dolnom viecku. Z detekovanych bodov uréia mieru otvorenia oci.

Porovnanim s prahovou hodnotou dalej urcujt stav oka a tinavu vodica.
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3 Detekcia tvare a oci

Detekcia tvare v obraze je velmi dolezita. Je to prvy krok napriklad pred rozpoznavanim tvare,
alebo v monitorovacich systémoch. Dnes je detekcia tvare stale viac rozsirena. Mozeme ju vidiet
na socialnych sietach, v mobilnych telefénoch, ktoré sa daji odomknit rozpoznanim tvare, alebo
tiez vo fotoaparatoch a kamerach. Spravna detekcia tvare méze byt obtiazna kvoli roznym fak-
torom ako su pozicia hlavy, vyraz tvare, ¢iastoéné prekrytie tvare inym objektom alebo prvky
tvare (brada, fizy, okuliare).

V mojej praci najskor detekujem oblast tvare a v nej néasledne oci. Tak sa vyhnem nesprav-
nym detekcidam v oblasti mimo tvare. K detekcii tvare a oc¢i vyuzivam kaskddové klasifikatory

Haarovych priznakov, ktoré predstavili v roku 2001 P. Viola a M. Jones [10].

3.1 Kaskadové klasifikatory Haarovych priznakov

Kazda tvar ma typické crty, ktoré sa prejavia v obraze ako zmena v jase. Toto vyuzili aj P.
Viola a M. Jones pri detekcii tvare pomocou Haarovych priznakov. K detekcii je pouzité posuvné
okienko, ktorému sa postupne meni velkost a pozicia. Toto okienko sa sklada z ¢iernych a bielych
obdlznikov. Priklad Haarovych priznakov mézeme vidiet na obrazku . Kaskadové klasifikatory
méavaju typicky 20 — 30 faz. Kazda faza je silny klasifikdtor, vytvoreny z viacerych slabych
klasifikatorov. Slaby klasifikator oznaci podoblast obrazu, x, ako objekt porovnanim f s prahovou

hodnotou 6.

p>0.
pay= TR0 0

—1 inak

St nazyvané slabymi klasifikatormi, pretoze ocakavana kvalita ich detekcie je len o nieco vyssia
ako nahodné hadanie.

Kazda z faz kaskadového klasifikdtora obsahuje postupne viac priznakov a mé presnejsie
prahové hodnoty, na zdklade ktorych sa rozhoduje, ¢i je dany priznak pritomny. Ak v prvej
faze klasifikator nedetekuje danu oblast obrazu ako hladany objekt, algoritmus mdze tito oblast
preskocit. Na obrazku [I] m6zeme vidiet aplikaciu roznych Haarovych priznakov. Ak vsetky fazy
uspesne prejdu, dand oblast je klasifikovand ako hladany objekt.

Pri kazdom priznaku sa musi dokola pocitat stucet pixelov v kontrolovanej oblasti. Tu pri-
chadza na radu caching. Na zistenie pritomnosti Haarovych priznakov sa vyuzivaju integralne
obrazy. Jedna sa o vytvorenie tabulky su¢tu ploch pévodného obrazu [I5]. Integralna hodnota
I(p) pre pixel p = (x,y) je stucet vsetkych hodnét P(q) pixelov ¢ = (i,7), priom ¢ je nalavo a
hore od p.

I(p)= Y P(ij) (2)

1<i<zx
1<5<y
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Obr. 2: Priklad vypoctu suctu pixelov z integralneho obrazu (upravené podla [16])

Majme obdlznik D, ktorého rohy st v bodoch p1, pa,p3, pa (vid obrézok . Sticet hodnot
pixelov v D zistime z integralneho obrazu.

I(D) = I(ps) — I(p3) — I(p2) + I(p1) (3)

Na obrézku [3]je priklad vytvorenia integralneho obrazu. Takisto v fiom mozeme vidiet postupy
pre ziskanie stc¢tu pixelov Casti obrazu z vytvoreného integralneho obrazu pouzitim vzorca [3]
Pouzitim integralneho obrazu znizime zlozitost vypocétu Haaroveho priznaku z O(n?) na O(1).

Tuato techniku moézeme pouzit pri efektivnom vypocte Haaroveho priznaku oblasti Ry RoR3.
Hodnotu zistime vypocitanim I(R;) a prendsobenim vdhami w; > 0. Pre regiony R; a R st wy

a wy kladné, naopak pre Ry je wo zaporna. Tieto vahy byvaji bezne priradené obdlznikom v
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Original Integrilny Original Integralny

'5 23 4[/1 |5 7101415 52341 57101415
15423 613202630 15423 613202630
22134 817253442 212134 817253442
35645 1125395265 35645 1125395265
41326 1530476281 41326 1530476281

5+24+3+1+5+4=20 Zi-'l_i;i-}l_?' 34-14-8+5=17

Obr. 3: Priklad integralneho obrazu

Haarovych priznakoch tak, aby spliiali:

Napriklad obdlzniky Haaroveho priznaku z obrazku (a) maju priradené vahy 1 a —1. Po-
dobne obdlzniky Haaroveho priznaku z obrazku (c) alebo (e) maju priradené vahy 1, -2 a 1.
Na obrazku dalej mézeme vidiet, Zze hlavnym rozdielom medzi réznymi Haarovymi priznakmi je

pocet obdlznikov a orientécia obdlznikov vzhladom k sabléne[IT].

3.2 Detekcia pomocou kaskadovych klasifikatorov

Pri implementécii som pouzil kniznicu OpenCV [12], ktora uz obsahuje niekolko predtrénovanych
klasifikatorov. Tie dokazu detekovat tvar, pokial nie je velmi naklonend.

Najskor pomocou kaskadového klasifikatora Haarovych priznakov detekujem tvar. Pouzil
som predtrénovany klasifikator zo stiboru haarcascade frontalface alt2.xml, ktory je natréno-
vany z tvar{ za roznych podmienok (roézne osvetlenie, okuliare, brada, fuzy, vyraz tvare). Tento
krok je velmi dolezity. Zabranim tak faloSnym detekciam oc¢i mimo oblasti tvare. Pretoze oci
sa nachddzaji v hornej Casti, oblast tvare nasledne orezem o 15% zhora a vysku zmensim na
40% povodnej velkosti. Tymto zmensenim detekovanej oblasti urychlim dalsiu detekciu oéi.
Lavé a pravé oko detekujem zvlast. Pouzivam k tomu opét predtrénované klasifikatory. Pre
lavé oko pouzivam klasifikator zo stboru haarcascade lefteye 2splits.xml a pre pravé oko ha-
arcascade__righteye 2splits.xml. Tieto klasifikdtory boli natrénované z viac ako 6000 vzoriek.
Pozitivne vzorky pochddzaji z databiaz FERET, BioID a VALID [I3]. Pred samotnou detekciou
eSte raz orezem detekovani oblast tvare. Tentokrat vsak na 70% sirky. Pravé oko tak detekujem
iba v lavej casti detekovanej oblasti. To nie len urychli detekciu, ale takisto presnost detekcie.

Nemoze sa stat, ze by nam klasifikdtor detekoval lavé oko, ked zrovna detekujeme pravé.
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Obr. 4: Haarove priznaky so standardnymi vdhami (upravené podla [11])

Pri detekcii pomocou kaskadovych klasifikitorov v OpenCV moézeme z vystupnych paramet-
rov funkcie detectMultiScale() ziskat vahy detekcii. Ak by teda klasifikdtor detekoval viacero

objektov, za oko povazujem ten, ktory ma najvacsiu vahu.
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4 Detekcia otvorenia oci

Detekcia otvorenia oéi sa skladd z troch krokov. Najskor s pouzitim svojpomocne natrénovaného
SVM detektora zistim stav oc¢i. Nasledne sa snazim v oblasti o¢i najst dihovku bez ohladu
na to, & je oko otvorené, alebo zatvorené. Dalej detekujem poziciu o¢nych vie¢ok. Na zaklade
vzdialenosti o¢nych viecok, detekovanej dithovky a stavu o¢i zistenom SVM detektorom, urcim
vysledny stav o¢i. Oko povazujem za otvorené, ak aspon dve z detekcii urcia oko ako otvorené.
Ak by teda SVM detektor nespravne klasifikoval oko ako zatvorené, je stale mozné najst dihovku

a na zaklade vzdialenosti o¢nych viecok a detekovanej dithovky urcit spravny stav oka.

4.1 Support Vector Machine

Jedna sa o klasifikator, ktory je definovany deliacou nadrovinou. Pri oznacenych trénovacich
datach bude vystupom SVM nadrovina, ktoréd ich rozdeluje a dokdzeme 1ou klasifikovat dalsie

data. Binarna klasifikacia je zédkladnou tlohou riesenou pomocou SVM.

A

X, O
O O

DDEI

O

L.
-

X4

Obr. 5: Priklad oddelitelného problému v 2 rozmernom priestore

Na obrazku [5| si dve mnoziny bodov, ktoré chceme rozdelit priamkou. Priamok, ktoré by
jednoznacne rozdelili tieto body, moze existovat viac. Priamky, ktoré prechadzaju blizko bodov,
nie su vhodné, pretoze klasifikadtor by potom nemusel spravne predvidat dalsie data. Pri urcovani
optimélnej deliacej nadroviny (vid obrézok@ hlad4d SVM najvéicsiu minimalnu vzdialenost medzi
bodmi dvoch tried.

Majme trénovacie déta (z;,y;) pre i = 1...N, kde z; je i-ta trénovacia vzorka a y; € {—1,1}

je trieda, ku ktorej dand vzorka patri. Natrénovanim SVM ziskame klasifikator f(z), pre ktory
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plati

FlwTa+5){ . (5)

Potom pre spravnu klasifikiciu plati y; f(w?z; + b) > 1. Pri definovani nadroviny nemusime
brat do dvahy celi trénovaciu mnozinu, ale iba ¢ast ddt, nazyvani podporné vektory (support
vectors), ktoré tiito nadrovinu uréuji. Pre podporné vektory plati y; f(w?z; +b) = 1. Optimélna
nadrovina

wlz+b=0 (6)

rozdeluje trénovacie data tak, ze medzi podpornymi vektormi dvoch réznych tried je maximalna
vzdialenost. Nadrovina pretina tisecku medzi najblizsimi bodmi konvexnych obalov dvoch tréno-
vacich mnozin. Vzdialenost medzi tymito bodmi a nadrovinou je urcena ako d = % = m
Hladédme maximalnu hranicu M = ﬁ Problém maximalizacie M je teda ekvivalentny problému
minimalizacie ||w||. Jednd sa teda o kvadraticky optimalizaény problém s linedrnymi obmedze-

niami. Riesenie je urcené sedlovym bodom Lagrangianskej funkcie

1 n
L, = inw - ; ai(yi(wlz; +b) — 1) (7)

kde a; > 0) [14].
Predosly problém bol linedrne oddelitelny. Boser, Guyon a Vapnik v roku 1992 prisli so
sposobom ako klasifikovat nelinedarne data. Trénovacie data sa namapuji do viac rozmerného

priestoru, v ktoromu st data linearne oddelitelné. Tato metéda je nazyvand kernelovy trik. Bezne
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pouzivané kernely si:
1. polynomiélny — K (z,y) = (z - y + ¢)%, homogénny ak ¢ = 0
2. Gaussova radialna funkcia — K (z,y) = exp(—|lz — y||?) kde v > 0
3. Exponencidlna radidlna funkcia — K (z,y) = exp(—v||lz — y||) kde v > 0

4. Hyperbolicky tangens — K (z,y) = tanh(pz-y+c) kde p >0ac<0

4.2 Histogram orientovanych gradientov

HOG bol pévodne navrhnuty pre detekciu chodcov N. Dalalom a B. Triggsom [I7]. Dnes je vy-
uzivany napr. aj pri detekcii vozidiel [I8], alebo dopravnych znaciek [19]. Zakladnou myslienkou
je, ze tvar objektu modze byt dobre definovany orientéciou, alebo intenzitou gradientu. Gradient
Vf= [%, %] je definovany smerom a velkostou. Pomocou konvoltcie s jadrom [1, 0, —1] ziskame
derivaciu obrazu v horizontadlnom smere (dx) a s jadrom [1,0, —1]7" derivéciu vo vertikalnom
smere (dy). Smer gradientu je definovany ako:

of

0 = tcm_l(@/

af

) (5)

Velkost gradientu je

of? of?

V51 = \/ (G )+ (G ). ©)
Potom rozdelime obraz na bunky. Tieto bunky mézu byt obdlznikové, alebo kruhové (C-HOG).
Gradient mé uhol 0° — 360° (gradient so znamienkom), alebo 0° — 180° (znamienko gradientu je
ignorované). Podla [17] je vhodné pouzit rozdelenie orientacii do 9 smerov v rozmedzi 0° — 180°.
Kazdy pixel v bunke prispieva k jednej orientéacii. Kvoli lepsej invariancii voci tienom, osvetleniu
a kontrastu hran je ddlezitd normalizécia histogramov. Bunky st rozdelené do blokov, ktoré sa
prekryvaji. Kazdy z tychto blokov je normalizovany samostatne. Na obrézku [7] je zndzornena
vizualizdcia HOG priznakov. Velkost povodného obrazu je 32 x 32, velkost bunky pouzitej pri

vypocte je 4 x 4 a gradienty boli normalizované v blokoch velkosti 8 x 8.

4.3 Pouzitie SVM a HOG

V mojej praci pouzivam kniznicu SVMlight [20] na klasifikdciu otvorenych a zatvorenych oéi.
Najskor pomocou OpenCV nacitam obrazok z trénovacej mnoziny. Zmenim velkost obrazku, ak
nesed{ s velkostou posuvného okna pouzitého v HOG detektore. Pre kazdy obrazok vypocitam
HOG priznak a ulozim ho do stiboru spolu s triedou, ku ktorej patri (-1 pre negativnu, +1 pre
pozitivnu). Nésledne sa vsetky vektory priznakov nacitajd, vykond sa tréning pomocou SVM a

vysledny model sa ulozi do stiboru pre dalsie pouzitie.
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(a) povodny obraz (b) vizualizécia

Obr. 7: Vizualizacia HOG priznakov

Pri trénovani SVM som pouzil 2728 obrazkov zatvorenych o¢i a 1340 obrazkov otvorenych
oc¢i. Zo zaciatku som trénoval SVM s mnozinou 300 pozitivnych a 300 negativnych obrazkov. Po
natrénovani som detektor otestoval a zle klasifikované obrézky som pridal do trénovacej mnoziny.
Tento proces som niekolkokrat zopakoval. Kedze vysledné trénovacie mnoziny nie st vyvazené, je
potrebné pri trénovani SVM nastavit vahovy faktor. Ten nastavim ako pomer medzi negativnymi
a pozitivnymi vzorkami, teda 2,03.

Po tspesnej detekeii oblasti oka pouzijem natrénovany HOG detektor na detekciu stavu oka.
Pri Zmurknuti je prirodzené, Ze su zatvorené obe oCi. Ak teda obe detekované oc¢i klasifikuje
detektor ako otvorené, povazujem oko za otvorené. O tom, ¢i sa jednd skuto¢ne o zmurknutie,

alebo st o¢i otvorené, rozhodne az dalsia detekcia dihovky a vzdialenosti medzi oénymi vieckami.

4.4 Uprava obrazu a detekcia dithovky

Dalsim krokom je detekcia dihovky. Najskor vsak detekovant oblast oka orezem zhora o %
Tym sa zbavim casti oka s oboc¢im. Priemer detekovanej dithovky je priblizne trikrat mensi
ako sirka oka. Kedze detekovana oblast presne neohranicuje oko, tak hladany priemer musi byt

.....

je sirka detekovanej oblasti oka. Pred detekciou dihovky je vhodné obraz dalej upravit.

4.4.1 Odstranenie Ssumu

Pred aplikaciou hranového detektora(Sobelov filter) je potrebné odstranit z obrazu Sum, pretoze
hranové detektory s na sum citlivé. Toto je mozné docielif pomocou konvolicie Gaussovho filtra
s obrazom. Gaussov filter je nizkofrekvencény filter. Nizkofrekvenéné filtre odstranuju prudké

zmeny jasu a tym obraz rozostruju.
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4.4.2 Sobelov filter

Sobelov filter, alebo tiez Sobel-Feldmanov filter je pouzivany v analyze obrazu na detekciu hran.
Konvoliciou obrazu so Sobelovym filtrom vo vertikdlnom a horizontdlnom smere dostaneme
aproximdciu derivéacii G, (10) a Gy (11) v diskrétnom obraze I. Casto pouzivané st konvoluéné

jadra s velkostou 3 x 3. Pouzitim vécsieho konvoluéného jadra by detekované hrany boli viac

rozostrené.
-1 0 1
Ge=1-2 0 2| *I (10)
-1 0 1
-1 -2 -1
Gy=| 0 0 o0f=I (11)
1 2 1

Na obrazku [8|mozeme vidief obraz oka pred a po aplikovani Sobelovho operatora. Smer a velkost

gradientu vypocitame podla rovnic [0 a [§

(a) povodny obraz (b) derivacia v horizontalnom smere (c) derivicia vo vertikdlnom smere

Obr. 8: Obraz pred a po aplikicii Sobelovho filtra

4.4.3 Binarizacia obrazu

Bindrny obraz je obraz, v ktorom kazdy pixel méze mat jednu z dvoch hodndét. Zvycajne je
to bud hodnota bielej alebo ciernej farby. Bindrny obraz Ig z obrazu I dostaneme pomocou

prahovania. Prahovanie obrazu moézeme definovat ako:

0 ak I(z,y) <T
I(z,y) = (12)
255 inak

kde T je prahova hodnota. Hodnoty jednotlivych pixelov obrazu teda nahradime hodnotou 0,
ak hodnota jasu v danom pixely je mensia ako prahovd hodnota T'. Na obrazku [0] mozeme vidiet
obraz velkosti gradientu detekovanych hran pred prahovanim a vysledny obraz po binarizacii s
T = 180.
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(a) povodny obraz (b) bindrny obraz

Obr. 9: Priklad binarizacie obrazu

4.4.4 Odstranenie odleskov z oblasti oka

K odstraneniu odleskov svetelnych zdrojov v obraze pouzivam metdédu image inpainting. Je to
technika nedetekovatelnej tpravy obrazu, ktord sa pouziva na rozne ucely ako napriklad na
obnovovanie zni¢enych malieb a fotografii, alebo na nahradzovanie a odstranovanie objektov v
obraze. Bertalmio a kolektiv predstavili formu inpaintingu pomocou aproximacie riesenia Navier—
Stokesovej rovnice [21I]. Telea [22] popisal dalsiu metédu inpaintingu s pouzitim Fast Marching
Method (FMM), ktora je rovnako efektivna a nevyzaduje komplexné vypocty ako Bertalmiove
riesenie.

Na obréazku [10] je bod p na hranici 02 opravovanej oblasti €2, na ktort chceme aplikovat

metédu image inpainting. Vyslednd hodnota bodu p bude rozhodnuta na zaklade jeho okolia

zname okolie B(g) .
bodu p~~ _ _

Hranica 02

Obr. 10: Princip metédy image inpainting (upravené podla [22])

Be(p) o velkosti ¢, ktoré je v obraze zname. Majme obraz I(q) a gradient VI(q). Dostato¢ne

malé e ziskame aproximéciou prvého radu I,(p) obrazu v bode p.

Iy(p) =I(q) + VI(g)(p — q) (13)

23



Bod p nahradime funkciou vSetkych bodov ¢ v okoli B¢(q) s¢itanim vSetkych odhadov bodov
g. Tato funkcia je dalej vaZend normalizovanou véhovou funkciou w(p, q). T4 je potrebnd, aby
inpainting bodu p propagoval Sedé hodnoty, ale aj hrany a ostré detaily obrazu v okoli B,(p). Nie-
ktoré metédy inpaintingu pocitaji mapu vzdialenosti od hranice §§2. Telea vyuzil FMM, vdaka
c¢omu nie je potrebné pocitat mapu vzdialenosti. FMM zaroven udrziava hranicu oddelujticu

zndmu a neznédmu oblast obrazu a urcuje nasledujici pixel, ktory bude nahradeny.

>aeB.m WP D (g) + VI(g)(p—q)]
2geB(p) W(P9)

I(p) = (14)

V mojej praci pouzijem Teleov algoritmus zalozeny na FMM. Vstupom metddy je pévodny
obraz a maska, podla ktorej budu pixely obrazu nahradzované. V mojom pripade chcem odstra-
nit neziaduce odlesky z detekovanej oblasti oka. Predpokladam, ze odlesky na oku majt vysoku
intenzitu jasu. Najskor aplikovanim Sobelovho operatora na pévodny obraz ziskam jeho deri-
vacie v horizontalnom a vertikdlnom smere. Potom vypocitam celkovi velkost gradientu podla
vzorca [9} Velkost gradientu bude najviésia v oblasti vyraznych odleskov a to hlavne v oblasti
dihovky a zrenicky, pretoze st vyrazne tmavsie. Nasledne prahovanim velkosti gradientu ziskam
bindrny obraz. Na ziskany obraz aplikujem morfologicki transformaciu uzatvorenia (dilatécia
nasledovand eréziou), aby sa pripadné diery v obraze zacelili. Vysledny bindrny obraz pouzijem
ako masku pri inpaintingu. Na obrazku [11| mézeme vidief priklad obrazu s vyraznym odrazom

svetla v oblasti zrenicky a obraz po tUprave a aplikovani metédy image inpainting.

(a) povodny obraz (b) po vyndsobeni intenzity a apli-
kécii metédy inpainting

Obr. 11: Image inpainting

4.4.5 Uprava kontrastu

Kontrast obrazu je rozsah intenzit, ktoré s v nom obsiahnuté. Mo6zeme tiez povedat, ze je to
rozdiel medzi maximdalnou a miniméalnou intenzitou v obraze. Pred detekovanim jednotlivych
casti oka je vhodné kontrast upravit. K tomu pouzivam roztiahnutie histogramu obrazu.

Na obrézku[I2]je oblast oka pred roztiahnutim kontrastu. Minimélna intenzita pixelu v tomto
obraze je fmin = 17 a maximalna intenzita f,.q, = 148. Povedzme, Ze chceme intenzitu jasu

v obraze upravit tak, Zze minimdalna intenzita bude 0 a maximaéalna 255. Chceme teda z obrazu
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Obr. 12: Oblast oka s histogramom

f(z,y) s kontrastom 131 dostat obraz g(z,y) s kontrastom 255.

fmaw - fmin 200 (15)

9(z,y) =
V mojom pripade nechcem kontrast roztiahnut podla minimélnej a maximélnej hodnoty jasu v
obraze. Najskér si vypocitam histogram obrazu f(x,y) a z neho nasledne vypocitam pravdepo-

dobnosti P; pre jednotlivé intenzity v obraze ako:

p =" (16)

kde h(i) je hodnota v histograme pre intenzitu i € {0, 1,...255}. fimin & finae uréim zo zistenych

pravdepodobnosti ako:
fmin

> P> Py (17)
=0

255
> P> Phign (18)

i=fmaz
Pyow a Ppjgp som urcil experimentalne. Pri detekcii duhovky je to 0,01 a 0,2. Pri detekcii o¢nych
viecok je mozné tieto hodnoty v aplikéicii menit, ale vychodzie hodnoty st nastavené na 0,1.
Na obrazku [I3 je oblast oka s histogramom po zmene kontrastu s pouzitim Py, = 0,01 a
Prign, = 0,2. Tym roztiahneme kontrast obrazu tak, Ze nizke intenzity jasu zostanti v obraze
zachované a niektoré vyssie intenzity budi mat hodnotu 255. Obraz sa tym zosvetli, ale oblast

dihovky zostane tmava.
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Obr. 13: Oblast oka po roztiahnut{ histogramu

4.4.6 Detekcia dahovky

K samotnej detekcii dithovky vyuzivam kruhovi Houghovu transformaciu. Vdaka vyuzitiu vel-
kosti gradientu a jeho smeru je tento algoritmus efektivnejsi. Pred vypoctom gradientu zvysim
kontrast oblasti oka roztiahnutim histogramu. Néasledne pomocou Sobelovho operatora spocitam
derivéiciu v smere osi x a osi y. Po ziskan{ derivacii spoc¢itam velkost gradientu podla rovnice [0
Hladanie kruznice v obraze zjednodusim tym, ze nepocitam smer gradientu a stred kruznice pre
kazdy pixel. Vyuzijem vypocitant velkost gradientu a prahovanim ziskam binarny obraz velkosti
gradientu (vid obr. E[) Stred detekovanej dithovky potom hladam podla pixelov, ktorych hod-
nota v bindrnom obraze je 255. Kazdy takyto pixel lezi na nejakej kruznici. Ked zoberieme do
uvahy aj smer gradientu vypocitany podla rovnice |8 potom hladdme dva potencionélne stredy,

ktoré lezia na opacnych stranach dotycnice kruznic. Obréazok [14] napovedd, ako je mozné tieto

stredy vypoditat. Majme polomer r a stradnice pixela [x,y]. Stredy [c}, ¢,] a [c2, ¢7] vypocitame
ako:
ct =z +rsin(0(x,y) — g) (19)
1 T
¢, =y —rcos(0(z,y) — 5) (20)
2 . ™
cz=x—rsin(f0(z,y) — 5) (21)
2 7T
¢y =y +recos(f(z,y) — 5) (22)

Kedze predpokladam, ze priemer hladanej dihovky je 3,5 krat mensi ako sirka detekovanej
oblasti oka we, hladdm kruznice s polomerom od [*%¢] —1 do [%¢] 4 1. Kazdy pixel bindrneho ob-

razu s hodnotou 255 prispieva k dvom trojiciam [¢g;, ¢, 7] v Houghovom akumula¢nom priestore.
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Smer hrany

>

Obr. 14: Potencionalne stredy kruznic s ohladom na smer gradientu

Potencionalny stred dihovky je ignorovany, ak zasahuje mimo detekovani oblast oka. Trojica,
ktorej prispieva najviac pixelov definuje hladant dihovku s polomerom 7 a stredom [c,, ¢y,
pokial je toto maximum vécsie ako prahovd hodnota.

Prahovi hodnotu uréujem pocas prvych snimkov, kedy by mal pouzivatel pozerat do kamery

a prirodzene zmurknuit. Prahovd hodnota je urcend ako:
Tr =Vi[70% - S] — 2 (23)

kde V7 je vektor zoradenych maxim ziskanych z akumuldtorov pocas prvych snimkov a S je
velkost vektora V7.
Na obrazku vidime tspesnu detekciu dihovky, ktord moézeme dalej vyuzit pri detekcii

o¢nych viecok

4.5 Detekcia o¢nych viecok

Pri detekcii o¢nych vieok vychddzam podobne ako v [§] z tychto predpokladov:
1. Okolie oka je svetlejsie ako oko.

2. Horné viecko je nad spodnym vieckom.

3. Horné viecko je nad detekovanym stredom dithovky.
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Obr. 15: Detekcia duhovky

4. Spodné viecko je pod detekovanym stredom duhovky.

EE—— 1

Obr. 16: Ukazka obrazu pred a po roztiahnuti histogramu

Ak sa v predchadzajicom kroku podarilo detekovat duihovku, vyuzijem informéciu o jej polohe
pri detekcii oénych viecok. Podobne ako pri detekcii dihovky roztiahnutim histogramu zmenim
kontrast obrazu (vid obrazok . Oc¢né viecka sa tak zvyraznia. Samotna detekcia spociva v
aplikovani filtrov navrhnutych podla vyssie uvedenych podmienok.

Filter pre detekciu horného viecka:

1 - 1

Filter pre detekciu spodného viecka:

-1 - -1

Pri hladani horného viecka aplikujem filter Fi;y na cast oka nad detekovanym stredom dithovky.
Najvicsia odozva filtra bude na pozicii viecka. Spodné viecko hladam aplikovanim filtra Ff v
oblasti pod stredom dithovky. Vyslednt vzdialenost medzi vieckami uréim ako rozdiel polohy

spodného viecka a horného viecka
D = Pr(s) — Py(s) (26)

28



(a) S vyuzitim polohy dihovky (b) Zatvorené oko

Obr. 17: Priklad detekcie polohy o¢nych viecok

kde Pr(s) je poloha spodného a Py (s) poloha horného viecka v snimku s.

Ak dahovka nebola detekované, rozdelim oblast oka na 5 rovnako velkych zvislych casti.
Prvi a poslednt ¢ast vynechdm, kedZe sa jednd o krajné oblasti oka. Krajné oblasti obsahuju
ocné kutiky, alebo neobsahuju ziadnu cast oka. V strednych troch cCastiach pomocou vyssie
popisanych filtrov detekujem pribliznti polohu viecok, pricom polohu spodného viecka hladam v
oblasti pod detekovanym hornym vieckom. Vzdialenost medzi hornym a spodnym vieckom urcim
vazenym priemerom

D =0,3-D(s) +0,4- Ds(s)+0,3- D3(s) (27)
kde D;(s) je vzdialenost na osi y medzi detekovanymi bodmi horného a spodného viecka v snimku
s. Vzdialenost v strednej ¢asti mé pridelent vyssiu vahu, pretoze je vicSinou najpresnejsia.

4.6 Urcenie miery otvorenia oci

Ak st o¢i detekované ako otvorené, zistujem mieru otvorenia, inak je miera 0%. Pri uréovani
miery otvorenia o¢i predpokladdm, ze obe o¢i mi poskytuji rovnakd informéaciu o stave oka.
Vzdialenost o¢nych vie¢ok ur¢im zo zistenych vzdialenosti viecok lavého Dy (s) a pravého oka

Dp(s) v snimku s ako

Dy (s) + Dp(s)

max(Dr(s), Dp(s)) ak 5 > Ty
D(s) = Dr(s) + Dp(s) ok Dels) £ Dels) Ty -
2 2 -

kde T je hrani¢nd hodnota vzdialenosti medzi oénymi vieckami pri zatvorenom oku. Ttto
hranicu mézeme ziskat dvomi spdsobmi. Jednen sp6sob je urcit hranicu pocas prvych snimkov

videosekvencie a druhy urcit hranicu podla aktudlne detekovanej oblasti oka.
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Obr. 18: Urcenie miery otvorenia o¢i v prvych snimkoch

4.6.1 Urcenie prahovej hodnoty z prvych snimkov

Tento spbsob som uz vyuzil pri detekcii dihovky. Prahovii hodnotu uréim ako:
Ty = Vp[5% - S| (29)

Vp je vektor zoradenych vzdialenosti medzi vieckami ziskanych pocas prvych snimkov a S je
velkost vektora Vp. Maximélnu vzdialenost o¢nych viecok pri otvorenom oku potom ziskam

takisto z vektora Vp ako:
Doz = Vp[82% - S] (30)

Aby bol algoritmus invariantny voci zmene velkosti, normalizujem hodnoty T a D,,q. tak, Ze

ich vydelim sirkou oblasti oka. Mieru otvorenia o¢i nésledne urcim ako

D(s)
M = min(100, ———— - 100 31
(100, === 100) (31)
kde w, je Sirka detekovanej oblasti oka aktudlneho snimku s. Na obrdzku [I§ mozeme vidiet
urcovanie miery otvorenia o¢i vo videosekvencii, kedy pocas prvych 105 snimkov bola upravovana

prahova hodnota T a maximélna vzdialenost vieCok Dj,qz.

4.6.2 Urcenie prahovej hodnoty podla sirky detekovanej oblasti

Jedné sa o stanovenie prahovej hodnoty na zaklade sirky detekovanej oblasti oka. Pokial by sme
detekovali vzdialenost oc¢nych viecok na statickom obraze, alebo vo videosekvencii, kde pocas
prvych snimkov subjekt nezmurkne, alebo naopak, bude mat oci stale zatvorené, prva metoéda
urcenia prahovej hodnoty sa stdva nepresnou. V takom pripade je vhodné urcit pevni prahovi
hodnotu. Avsak chceme zachovat invarianciu voc¢i zmene velkosti oblasti oka. Experimentalne

som urcil prahovi hodnotu zatvoreného oka ako:

We
Tz = F (32)
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Obr. 19: Urcenie miery otvorenia o¢i podla velkosti oblasti oka

kde w, je Sirka detekovanej oblasti oka aktudlneho snimku. Rovnako je urcena aj maximélna

vzdialenost medzi oénymi vieckami pri otvorenom oku.

We

Dma;t = ﬁ

(33)

Pri uréovani miery otvorenia o¢i v tomto pripade uz nemusime 77 a D4, normalizovat. Miera

otvorenia sa vypocita ako:

M = min(100, 2L 100) (34)

max

Na obrézku [19]je vidiet ako sa pri pouZiti tejto metédy hranica zatvoreného oka meni v kazdom

snimku.

4.7 Detekcia frekvencie zmurkania

Zmurknutie je definované ako rychle zatvorenie oka. V mojej praci uréujem frekvenciu zmurkania
ako pocet zmurknuti za minttu, pricom za zmurknutie povazujem aj dlhsie zatvorené oc¢i. Pre
kazdy snimok videosekvencie v ramci poslednej mintty si ulozim stav o¢i. Moézu nastat tri stavy.
Bud neboli o¢i, alebo tvar detekované vobec, alebo bolo aspon jedno oko detekované a je mozné
jeho stav urcit. Kazda sekundu sa frekvencia zmurkania aktualizuje. Prejdem vsSetky ulozené
stavy a spoéitam pocet prechodov z otvoreného stavu do zatvoreného stavu. Na obrdazku [20]
mozeme vidiet ako program spravne detekoval 4 zmurknutia po sebe, no potom zacal falosne
detekovat viacero zmurknuti. Napriklad od snimku 655 po snimok 665 detekoval program tri

Zmurknutia namiesto jedného.
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Obr. 20: Urcenie frekvencie zmurkania v aplikacii
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5 Experimentilna cast

V tejto kapitole popisem metddy testovania navrhnutych algoritmov, ktoré som popisal v pred-
chadzajucich kapitolach. K testovaniu detekcie vzdialenosti oénych viecok som do aplikacie pri-
dal moznost manualneho zadavania bodov na o¢nych vieckach. Pouzivatel uréi bod na hornom
a spodnom oc¢nom viecku a stlaci klavesu “o”, ak je oko otvorené. Vzdialenost tychto bodov sa
nasledne ulozi do siboru spolu s ¢islom aktualneho snimku a so stavom oka. Ak je oko zatvorené,
staci stlacit kldvesu “c” a do siiboru sa ulozi vzdialenost medzi oénymi vieckami 0.

Na obrazku 21| m6zeme vidiet priklad nekorektne detekovanych o¢nych viecok a rozdiel me-
dzi detekovanou vzdialenostou (body vyznacené zelenou) a manudlne oznacenou vzdialenostou
ocnych viecok. Takisto vidime spravne detekované oc¢né viecka, kde je tento rozdiel miniméalny.
7 obréazku je jasné, ze nekorektnd detekcia o¢ného viecka bola spdsobena nespravnou detekciou
dihovky.

Obr. 21: Priklad rozdielu vypocitanych a realnych vzdialenosti o¢nych viecok

5.1 Test detekcie vzdialenosti o¢nych viecok

Na testovanie detekcie vzdialenosti océnych viecok som pomocou aplikidcie manudlne oznacil
viecka v dvoch testovacich videach. Prvé video ma 23 sektund a obsahuje 188 snimkov. V druhom
videu som oznacil 661 snimkov. K urceniu presnosti detekcie porovndvam manudlne vyznacené

vzdialenosti s detekovanymi vzdialenostami. Chybu detekcie uréim ako:

_ |Dr = Dy
e = ——

We

(35)

kde D, je skuto¢na vzdialenost medzi o¢nymi vieckami, D, je vypocitana vzdialenost medzi
oénymi vieckami a w, je sirka detekovanej oblasti oka. Vydelenim vysledného rozdielu sirkou we
zaistim, ze chyba detekcie bude invariantné voci velkosti oka. Na obrazku 22 st priklady detekcii
oénych viecok pri otvorenom a zatvorenom oku. Mozeme vidiet, ze detekciou dihovky moézeme
vylepsit detekciu viecok. Takisto vidime, ze detekované body nelezia presne na vieckach. To vSak
pri urcovani vzdialenosti oénych viecok a miery otvorenia nevadi, pretoze pri zatvorenom oku je

priemer vzdialenosti detekovanych bodov na vieckach mensi ako prahova hodnota. Preto budu
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Obr. 22: Ukazka detekcii o¢nych viecok

o¢i detekované ako zatvorené a miera otvorenia bude 0%. Detekcia vzdialenosti oénych viecok
je teda zavisla na spravnej detekcii zmurkania.

V grafe na obrazku [23] je zndzornena zavislost presnosti detekcie vzdialenosti o¢nych viecok
na normalizovanej chybe. Mézeme teda povedat, Ze presnost detekcie pre e < 0,15 je 89,6%.
Normalizovana chyba e < 0,15 zodpoveda velkosti 0,15 - we, ¢o je priblizne velkost priemeru
zrenicky. Chyba pri detekcii moze nastat pri nespravnom urceni oblasti oka. To mézeme vidiet
aj na obrazku kde detekovana oblast oka je prilis§ mald. Namiesto dithovky bola detekovand

zrenicka a hranica medzi dihovkou a zrenickou je nespravne povazovand za o¢né viecka.

5.2 Porovnanie automaticky ziskanych prahovych hodnét so skuto¢nymi

Spravne urcenie miery otvorenia o¢i priamo zavisi od detekcie vzdialenosti oénych viecok, a
tiez od urcenia spravnych prahovych hodno6t. Navrhol som dve techniky ziskavania prahovych
hodnot.

Prvou technikou je ziskanie minimalnej a maximélnej miery otvorenia z prvych snimkov
videosekvencie. V jednom testovacom videu bola takto ziskand prahova hodnota pre urcenie
zatvoreného oka 15 pixelov. Bliz§im skiimanim manudlne vyznacenych vzdialenosti v tomto
videu som zistil, Ze vzdialenost o¢nych viecok pred zatvorenim o¢i je 12 pixelov. Prahova hodnota
urcend z prvych snimkov je o 3 pixely viésia. Pre lepSiu predstavu mozeme vidiet na obrazku [25]
nespravne detekované viecka oznacené zelenymi bodmi s velkostou 3 pixely. V tomto snimku bola
manudlne vyznacend vzdialenost o¢nych viecok najvicsia a to 30 pixelov. Maximalna vzdialenost
oénych viecok zistend z prvych snimkov je v tomto pripade 24 pixelov. Tento rozdiel je uz
podstatny, avsak vzdialenost o¢nych viecok je 30 pixelov iba ak je oko otvorené viac ako zvycajne,
napr. ak subjekt pozerd smerom hore. Ak toto zistenie vezmeme do uvahy, idedlna maximélna
miera otvorenia o¢i by bola 26 pixelov.

Pouzitie druhej techniky je zavislé na detekovanej oblasti oka. Je vhodna, pokial vo video-

sekvencii pocas prvych snimkov nemdézeme urcif prahové hodnoty prvou technikou. Pouzitim
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Obr. 23: Graf zavislosti presnosti na normalizovanej chybe

Obr. 24: Ukazka nespravnej detekcie oka

Obr. 25: Maximélna miera otvorenia o¢i
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tejto techniky v testovacom videu ziskame priemernt prahovi hodnotu 17 pixelov a maximalnu
mieru otvorenia 40 pixelov. Vdaka vyssej prahovej hodnote budiu detekcie zmurknutia presnejsie.
Urcovanie miery otvorenia je tymito hodnotami znacne ovplyvnené. Miera otvorenia 100% bude

dosiahnutéa len zriedka.

5.3 Test detekcie Zmurknutia

K testovaniu detekcie zmurknutia som pouzil rovnaké vided ako v kapitole K nim som pridal
dalsie dve vided, v ktorych som uz oznacil len stav oéi (zatvorené/otvorené). Dokopy mam teda k
dispozicii 1471 snimkov s oznac¢enymi stavmi oc¢i, ktoré pouzijem na overenie presnosti algoritmu.

Celkovil presnost detekcie spoc¢itam ako:

B TP +TN
TP+ FP+TN+FN

100 (36)

kde TP je pocet snimkov, v ktorych boli o¢i spravne detekované ako otvorené, TN je pocet
snimkov, v ktorych boli o¢i spravne detekované ako zatvorené, F'P je pocet snimkov, v ktorych
boli o¢i nespravne detekované ako otvorené a F'N je pocet snimkov, v ktorych boli o¢i nespravne
detekované ako zatvorené. Obrazok [26]zndzornuje otvorené o¢i, ktoré boli nespréavne klasifikované
ako zatvorené. Detektor v tomto pripade nedokazal nijst dihovku, vzdialenost o¢nych viecok je

nizsia ako prahova hodnota a SVM klasifikator takisto detekoval o¢i ako zatvorené.

Obr. 26: Nespravne klasifikované oci ako zatvorené

V dalsich cCastiach otestujem detekciu zmurknutia s pouzitim adaptivnej prahovej hodnoty
ziskanej z prvych snimkov videosekvencie a nasledne s pouzitim prahovej hodnoty urcenej podla

sirky aktudlne detekovanej oblasti oka. Vysledky testov potom porovnam.

5.3.1 Test detekcie Zmurknutia s pouzitim prahovej hodnoty urcenej z prvych

snimkov

V tabulke [1] s uvdené vysledky detekcie zatvorenych a otvorenych o¢i s pouzitim adaptivnej

prahovej hodnoty ziskanej podla postupu v kapitole [£.6.1]
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Tabulka 1: Pocty spravne a nespravne detekovanych stavov o¢i pri pouziti adaptivneho prahu

Stav oci otvorené | zatvorené
detekované otvorené | 1126(TP) 42(FP)
detekované zatvorené 59(FN) | 244(TN)

Vysledné presnost detekcie podla vzorca 36 je 91,1%. Dalej je vhodné uréit senzitivitu, Spe-
cifickost detektora. Specifickost hovori o tom, ako presne detektor klasifikuje skutoéne zatvorené
oCi. Senzitivita zase hovori o jeho schopnosti spravne klasifikovat otvorené oc¢i. Mozeme tiez
povedat, Ze je to pravdepodobnost, Ze detektor klasifikuje oc¢i ako otvorené prave vtedy, ked
st skutocne otvorené. Cim vyssia je senzitivita a Specifickost, tym je detektor lepsi. Senzitivitu

vypocitame ako:

o TP 1
senzitivita = ~ 00 (37)
Specifickost je dana ako:
Speci fickost = —————-100 (38)
S .
peci fickos

Moézeme teda povedat, Ze navrhnuty detektor mé Specifickost 85,3% a senzitivitu 95%. Mal by

byt presnejsi pri klasifikacii otvorenych oc¢i ako pri klasifikacii zatvorenych oci.

5.3.2 Test detekcie Zmurknutia s pouzitim prahovej hodnoty urcenej Sirkou dete-

kovanej oblasti

Prahovéa hodnota uréend sirkou detekovanej oblasti je vhodné pri urcéovani stavu oka v statickom
obraze, alebo vo videosekvencii, kde zo zaciatku nemoze byt spravne nakalibrovana adaptivna
prahova hodnota.

V tabulke [2| st vysledky z testovania detekcie na videdch pouzitych v predchadzajicej pod-
kapitole. Mozeme vidiet, ze pocet o¢i spravne detekovanych ako otvorené je len o nieco vyssi, ale
za to stupol pocet spravne detekovanych zatvorenych oci. Z toho aj vyplyva vyssia senzitivita
detektora, ktoré je 95,4%. Specifickost detektora stiipla na 89,9%. Celkové presnost detekcie je
v tomto pripade 94, 4%.

Tabulka 2: Poéty spravne a nespravne detekovanych stavov o¢i pri pouziti prahovej hodnoty
urcenej sirkou detekovanej oblasti

Stav oci otvorené | zatvorené
detekované otvorené | 1131(TP) 29(FP)
detekované zatvorené 54(FN) | 257(TN)

5.3.3 Porovnanie testov detekcie Zmurknutia

Podla vysledkov testov detekcie Zzmurknutia moézeme vidiet, ze adaptivna prahovd hodnota v

prvom teste nebola urcena idealne. Porovnanie vysledkov tychto testov moézeme vidiet v grafe
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Obr. 27: Porovnanie testov detekcie Zmurkania

Tabulka 3: Pocty spravne a nespravne detekovanych stavov o¢i pomocou SVM

Stav oci otvorené | zatvorené
detekované otvorené | 1163(TP) 83(FP)
detekované zatvorené 21(FN) | 203(TN)

na obrazku27 S pouzitim prahovej hodnoty urcenej sirkou oblasti oka bola dosiahnuta lepsia
celkova presnost detekcie a to o 3,3%. To sa mdze zdat nepodstatné, ale ked dalej vezmeme
do tvahy $pecifickost detekcie, je rozdiel nezanedbatelny. Specifickost detektora v druhom teste
je 89,9%, ¢o je o 4,6% lepsie ako v prvom teste. Detektor teda bude lepsie klasifikovat nielen
zatvorené oci, ale vdaka lepSej senzitivite aj otvorené oc¢i. Preto by bol vhodnejsi na detekciu

zmurkania.

5.4 Test SVM Kklasifikdtora

V tejto kapitole st zhrnuté vysledky testu detekcie pomocou natrénovaného SVM klasifikatora
bez vyuzitia detekcie dihovky a oénych viecok. Z tabulky [3| mézeme vidiet, ze SVM klasifikator
detekuje spravne viacej otvorenych oci ako s vyuzitim detekcie vzdialenosti o¢nych viec¢ok a de-
tekcie dihovky. AvSak spravnost tychto detekcii je za cenu viacerych falosne pozitivnych detekeii.
Je teda opéat potrebné vypocitat celkovi presnost klasifikatora, jeho senzitivitu a Specifickost.
Celkova presnost natrénovaného SVM Kklasifikdtora je 92,9%. Je teda presnejsi ako v kom-

binacii s detekciou oénych vieéok a dihovky pri pouziti adaptivnej prahovej hodnoty urcenej z
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Obr. 28: Casova zlozitost navrhovanych metéd

prvych snimkov vo videosekvenciach. Senzitivita SVM klasifikdtora je 98,2% a Specifickost je
71%. Vidime teda, ze aj napriek vysSej presnosti SVM detektora, je stdle vhodné ho vylepsit
pomocou detekcie dihovky a vzdialenosti oénych viecok. A to hlavne kvoli nizkej Specifickosti
SVM Kklasifikatora, ktord je o necelych 19% nizsia ako pri vylepSenej detekcii s pouzitim prahove;j

hodnoty urcenej sirkou detekovanej oblasti.

5.5 Casova zloZitost

V tejto kapitole sa venujem ¢asovej zlozitosti navrhnutych metéd. Cas behu jednotlivych metéd
som meral na pripravenom testovacom videu s dizkou 53 s, ktoré obsahuje 1054 snimkov. Video
ma rozlisenie 720 x 576, no pri detekcii je kazdy snimok zmenseny na velkost 640 x 512. Vsetky
merania som uskutocnil na osobnom pocitac¢i s procesorom Intel Core i5 s taktom jadier 2,67
GHz a s pamétou RAM 16GB.

Zisteny priemerny cas potrebny na detekciu casti oka a nésledné urcenie miery otvorenia a
frekvencie zmurkania je 41 ms. Toto je celkovy cas pre detekciu na oboch oc¢iach. Mozeme teda
povedat, ze navrhnuté metddy st vhodné na detekciu zmurkania a urcenie miery otvorenia o¢i v
realnom case. Z grafu na obrazku 28| vidime, ze najdlhsie trva samotna detekcia oblasti tvare a
o¢i pomocou kaskadovych klasifikatorov. Detekcia o¢i trva 14,5 ms a detekcia tvare trva 13 ms.
Detekcia tvare je rychlejsia, pretoze detektor zacina s vaA¢sim posuvnym okienkom a zvicsuje sa
rychlejsie ako pri detekcii oéi. Dalej mozeme vidiet, ze detekcia dihovky s pouzitim Houghovej
transformacie je narocnejsia ako klasifikdcia stavu oka pomocou SVM detektora alebo urcovanie
vzdialenosti o¢nych viecok. Oproti detekcii tvare a o¢i je vSak stale velmi rychla. Treba vsak
podotkntt, ze tvar je potrebné detekovat v obraze velkosti 640 x 512, kdezto oci st detekované
v orezanej Casti tvare. Tato orezand cast ma v pripade testovaného videa priemernu sirku 278

pixelov a vysku 158 pixelov.
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Obr. 29: Nevhodné detekcia o¢i bez detekcie tvare

Pri snahe zrychlit detekciu tvare a o¢i som otestoval program bez pouzitia detekcie tvare.
Skusil som teda detekovat o¢i v pévodnom obraze. Bez dal$ej zmeny parametrov detektora bola
detekcia o¢i priblizne patkrat pomalsia. Po zmene skélovacieho faktora funkcie detectMultiScale()
z 1,2 na 1,8 bola detekcia asi dvakrat pomalsia, celkova rychlost bola teda uz na rovnakej
urovni ako pri pouziti detekcie tvare a nésledne o¢i. Pri skdlovacom faktore 1,8 vsak neboli o¢i
detekované vzdy presne. To mozeme vidiet aj na obrazku kde detekovana oblast lavého oka

je neprimerane vécsia ako oblast pravého oka.
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6 Zaver

Témou mojej diplomovej prace bolo navrhnit vhodni metédu detekcie miery otvorenia o¢i a
frekvencie zmurkania a ich naslednd implementéacia. Tieto metédy som mal tiez experimentalne
otestovat.

V préaci som popisal princip detekcie tvare a o¢i pomocou silnych klasifikatorov Haarovych
priznakov. Ukazal som princip techniky image inpainting vyuzivajicu FMM a jej aplikaciu pri
odstranovani nechcenych odrazov svetla v oblasti dihovky. Navrhol som detekciu dihovky po-
mocou kruhovej Houghovej transformaécie, pri ktorej je vyuzita velkost gradientu obrazu a tiez
jeho smer. Najdend kruznica je povazovanda za hladani dihovku, ak hodnota trojice (x,y,r) v
Houghovom priestore je vécsia ako prahova hodnota urcena pocas prvych snimkov videosekven-
cie. Opisal som trénovanie SVM klasifikdtora s pouzitim HOG, ktory som vyuzil pri detekcii
stavu oka. Dalej som navrhol detekciu polohy oénych vietok pomocou filtrov, z ktorej je dalej
ur¢end miera otvorenia o¢i. Prezentoval som dve techniky ziskania prahovej hodnoty pre urcenie
zatvoreného oka, teda zmurknutia, a maximalnej vzdialenosti viecok pri otvorenom oku. Jedna
technika je urcenie miery z prvych snimkov videosekvencie podobne ako pri detekcii dithovky.
Druha technika urcuje prahovii hodnotu na zaklade detekovanej oblasti oka. Samotna miera
otvorenia oc¢i velmi zavisi od spravneho urcenia tychto prahovych hodnot.

Navrhnuté met6dy som implementoval v jazku C++ s pouzitim kniznice OpenCV [12] a
frameworku Qt [23]. Funkénost navrhnutych metéd som otestoval na niekolkych videach. Kazdy
spracovavany snimok bol pred detekciou zmenseny na velkost 640 x 512. Porovnanim presnosti
detekcie jednotlivych metéd som zistil, Ze sa pri detekcii Zzmurkania viacej osvedcila prahova
hodnota urcend sirkou detekovanej oblasti oka. S pouzitim tejto prahovej hodnoty bola presnost
detekcie o 3,3% vyssia. Takisto senzitivita a Specifickost detektora boli vysSie ako pri pouziti
prahovej hodnoty urcenej z prvych snimkov videosekvencie. Zistil som tiez, ze samotny SVM
klasifikator dokaze lepSie detekovat otvorené oéi, ale kvoli nizkej Specifickosti 71% castejSie ne-
spravne klasifikuje zatvorené oc¢i ako otvorené. Kombinacia navrhnutych metéd je vhodnejsia na
detekciu zmurkania, pretoze nou dosiahneme vyssiu presnost. V praci som tiez zhodnotil ¢asovi
zlozitost navrhnutych metéd a moézem povedaf, ze st vhodné na pouzitie v redlnom case.

7 vyssie uvedeného mozem konstatovat, ze ciel diplomovej prace som splnil. Navrhujem
pracu dalej vylepsit pridanim sledovania o¢i. Aby sa zvysila presnost detekcie miery otvorenia
oc¢i, bolo by vhodné aby pred detekciou prebehla kalibricia, ktord by lepsie uré¢ila maximélnu a
minimélnu mieru otvorenia oci. Pre lepsiu klasifikiciu stavu o¢i navrhujem pretrénovanie SVM
detektora s va¢sou mnozinou negativnych vzoriek. V niektorych pripadoch sme mohli vidiet, ako
st detekované viaceré zmurknutia namiesto jedného, alebo v pripade zatvorenych o¢i. Mohli by
sme teda na zaklade stavu o¢i v poslednych par snimkoch presnejsie urcit aktualny stav oka a

eliminovat falosné detekcie.

41



Literatura

1]

WEN-BING HORNG, CHIH-YUAN CHEN, YI CHANG a CHUN-HAI FAN. Driver fa-
tigue detection based on eye tracking and dynamk, template matching. IEEE Interna-
tional Conference on Networking, Sensing and Control, 2004. IEEE, 2004, 7-12. DOI:
10.1109/ICNSC.2004.1297400. ISBN 0-7803-8193-9. Dostupné z: http://ieeexplore.
ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=1297400

CHAU, Michael a Margrit BETKE. Real Time Eye Tracking and Blink De-
tection with USB Cameras. Boston University Computer Science Technical Re-
port. 2005, 2005(12). Dostupné z: https://pdfs.semanticscholar.org/76b7/
811cbb12717fe2f00cal2a7c26301b5£4d27 . pdf

AWAIS, Muhammad, Nasreen BADRUDDIN a Micheal DRIEBERG. Automated eye blink
detection and tracking using template matching. 2013 IEEE Student Conference on Re-
search and Developement. IEEE, 2013, 79-83. DOI: 10.1109/SCOReD.2013.7002546. ISBN
978-1-4799-2656-5. Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.
htm7arnumber=7002546

YING-LI TIAN, T. KANADE a J.F. COHN. Dual-state parametric eye tracking.
Proceedings Fourth IEEE International Conference on Automatic Face and Ges-
ture Recognition (Cat. No. PR00580). IEEE Comput. Soc, 2000, 110-115. DOI:
10.1109/AFGR.2000.840620. ISBN 0-7695-0580-5. Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.
org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=840620

YANG, Fei, Xiang YU, Junzhou HUANG, Peng YANG a Dimitris METAXAS. Robust ey-
elid tracking for fatigue detection. 2012 19th IEEE International Conference on Image Pro-
cessing. IEEE, 2012, 1829-1832. DOI: 10.1109/ICIP.2012.6467238. ISBN 978-1-4673-2533-
2. Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=
6467238

LALONDE, Marc, David BYRNS, Langis GAGNON, Normand TEASDALE a Denis LAU-
RENDEAU. Real-time eye blink detection with GPU-based SIFT tracking. Fourth Cana-
dian Conference on Computer and Robot Vision (CRV ’07). IEEE, 2007, 481-487. DOI:
10.1109/CRV.2007.54. ISBN 0-7695-2786-8. Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.org/
1lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=4228575

G. Pan, L. Sun, Z. Wu, S. Lao: Eyeblink-based anti-spoofing in face recognition from a ge-
neric webcamera. The 11th IEEE International Conference on Computer Vision (ICCV’07),
Rio de Janeiro, Brazil, October 2007. Dostupné z https://pdfs.semanticscholar.org/
99ab5/f5eb492d3a609611268e9d107ce4408fad74 . pdf

42


http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=1297400
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=1297400
https://pdfs.semanticscholar.org/76b7/811c5b12717fe2f00ca12a7c26301b5f4d27.pdf
https://pdfs.semanticscholar.org/76b7/811c5b12717fe2f00ca12a7c26301b5f4d27.pdf
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=7002546
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=7002546
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=840620
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=840620
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=6467238
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=6467238
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=4228575
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=4228575
https://pdfs.semanticscholar.org/99a5/f5eb492d3a609611268e9d107ce4408fa474.pdf
https://pdfs.semanticscholar.org/99a5/f5eb492d3a609611268e9d107ce4408fa474.pdf

8]

[11]

[15]

[17]

LIU, Ang, Zhichao LI, Lang WANG a Yong ZHAO. A practical driver fatigue detection
algorithm based on eye state. 2010 Asia Pacific Conference on Postgraduate Research in
Microelectronics and Electronics (PrimeAsia). IEEE, 2010, 235-238. DOI: 10.1109/PRI-
MEASIA.2010.5604919. ISBN 978-1-4244-6735-8. Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.
org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=5604919

HARRIS, C. a M. STEPHENS. A Combined Corner and Edge Detection. Proceedings of
the 4th Alvey Vision Conference. 1988, 147-151. DOI: 10.1.1.231.1604. Dostupné z: http:

//www.cis.rit.edu/~cnspci/references/dip/feature_extraction/harris1988.pdf

VIOLA, P. a M. JONES. Rapid object detection using a boosted cascade of simple fe-
atures. Proceedings of the 2001 IEEE Computer Society Conference on Computer Vi-
sion and Pattern Recognition. CVPR 2001. IEEE Comput. Soc, 2001, I-511-1-518. DOI:
10.1109/CVPR.2001.990517. ISBN 0-7695-1272-0. Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.
org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=990517

PAVANI, Sri-Kaushik, David DELGADO a Alejandro F. FRANGI. Haar-like features
with optimally weighted rectangles for rapid object detection. Pattern Recognition. 2010,
2010(1), 160-172. Dostupné z: http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S0031320309002003

OpenCV [online]. 2016 [cit. 2016-04-11]. Dostupné z: http://opencv.org

Shigi Yu [online]. [cit. 2016-04-11]. Dostupné =z http://yushiqi.cn/research/

eyedetection

BOSER, Bernhard E., Isabelle M. GUYON a Vladimir N. VAPNIK. A training algorithm
for optimal margin classifiers. Proceedings of the fifth annual workshop on Computati-
onal learning theory - COLT ’92. New York, New York, USA: ACM Press, 1992, 144-152.
DOI: 10.1145/130385.130401. ISBN 089791497X. Dostupné z: http://portal.acm.org/
citation.cfm?doid=130385.130401

CROW, Franklin C. Summed-area tables for texture mapping. ACM SIGGRAPH Computer
Graphics. 1984, 18(3), 207-212. DOI: 10.1145/964965.808600. ISSN 00978930. Dostupné z:
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=964965.808600

REZAEI, Mahdi. Artistic Rendering of Human Portraits Paying Attention to Facial Featu-
res. , 90. DOI: 10.1007/978-3-642-33329-3__11. Dostupné z: http://link.springer.com/
10.1007/978-3-642-33329-3_11

DALAL, N. a B. TRIGGS. Histograms of Oriented Gradients for Human Detection.
2005 TEEE Computer Society Conference on Computer Vision and Pattern Recogni-
tion (CVPR’05). IEEE, 2005, 886-893. DOI: 10.1109/CVPR.2005.177. ISBN 0-7695-2372-

43


http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=5604919
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=5604919
http://www.cis.rit.edu/~cnspci/references/dip/feature_extraction/harris1988.pdf
http://www.cis.rit.edu/~cnspci/references/dip/feature_extraction/harris1988.pdf
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=990517
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=990517
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320309002003
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320309002003
http://opencv.org
http://yushiqi.cn/research/eyedetection
http://yushiqi.cn/research/eyedetection
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=130385.130401
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=130385.130401
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=964965.808600
http://link.springer.com/10.1007/978-3-642-33329-3_11
http://link.springer.com/10.1007/978-3-642-33329-3_11

[18]

[21]

2. Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=
1467360

G. Ballesteros, L. Salgado: Optimized HOG for On-road Video Based Vehicle Veri-
fication. http://www.eurasip.org/Proceedings/Eusipco/Eusipco2014/HTML/papers/
1569924423.pdf| BALLESTEROS, Gonzalo a Luis SALGADO. Optimized HOG for on-
road video based vehicle verification. Proceedings of the 22nd European Signal Proces-
sing Conference (EUSIPCO). IEEE, 2014, 2014, 805-809. ISSN 2219-5491. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/articleDetails. jsp?tp=&arnumber=6952260

GREENHALGH, Jack a Majid MIRMEHDI. Real-Time Detection and Recognition of
Road Traffic Signs. IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems. 2012,
13(4), 1498-1506. DOI: 10.1109/TITS.2012.2208909. ISSN 1524-9050. Dostupné z: http:
//ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=6287592

Making large-scale support vector machine learning practical. JOACHIMS, Thorsten. Ad-
vances in kernel methods: support vector learning. Cambridge, Mass.: MIT Press, 1999, s.
169-184. ISBN 0262194163.

BERTALMIO, Marcelo, Guillermo SAPIRO, Vincent CASELLES a Coloma BALLESTER.
Image inpainting. Proceedings of the 27th annual conference on Computer graphics and
interactive techniques - SIGGRAPH ’00. New York, New York, USA: ACM Press, 2000,
, 417-424. DOI: 10.1145/344779.344972. ISBN 1581132085. Dostupné z: http://portal.
acm.org/citation.cfm?doid=344779.344972

TELEA, Alexandru. An Image Inpainting Technique Based on the Fast Marching Method.
Journal of Graphics Tools. 2004, 9(1), 23-34. DOI: 10.1080/10867651.2004.10487596. ISSN
1086-7651. Dostupné z: http://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/10867651.
2004.10487596

Qt Framework [online]. 2016 [cit. 2016-04-27]. Dostupné z: https://www.qt.io/

gt-framework/

44


http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=1467360
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=1467360
http://www.eurasip.org/Proceedings/Eusipco/Eusipco2014/HTML/papers/1569924423.pdf
http://www.eurasip.org/Proceedings/Eusipco/Eusipco2014/HTML/papers/1569924423.pdf
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/articleDetails.jsp?tp=&arnumber=6952260
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=6287592
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=6287592
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=344779.344972
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=344779.344972
http://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/10867651.2004.10487596
http://www.tandfonline.com/doi/abs/10.1080/10867651.2004.10487596
https://www.qt.io/qt-framework/
https://www.qt.io/qt-framework/

	Zoznam použitých skratiek a symbolov
	Zoznam obrázkov
	Zoznam tabuliek
	Úvod
	Súčasný stav v danej oblasti
	Detekcia tváre a očí
	Kaskádové klasifikátory Haarových príznakov
	Detekcia pomocou kaskádových klasifikátorov

	Detekcia otvorenia očí
	Support Vector Machine
	Histogram orientovaných gradientov
	Použitie SVM a HOG
	Úprava obrazu a detekcia dúhovky
	Detekcia očných viečok
	Určenie miery otvorenia očí
	Detekcia frekvencie žmurkania

	Experimentálna časť
	Test detekcie vzdialenosti očných viečok
	Porovnanie automaticky získaných prahových hodnôt so skutočnými
	Test detekcie žmurknutia
	Test SVM klasifikátora
	Časová zložitosť

	Záver
	Literatura

