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Abstrakt

Tato diplomova prace se zaméiuje na navrzeni metod a vytvoteni softwaru pro detekci ocnich
casti v obrazcich ziskanych kamerou. Konkrétn€ se jedna o nalezeni o¢nich oblasti, detekce
duhovky, detekce zornice a nalezeni o¢nich vic¢ek. Obrazky se kterymi software pracuje jsou ve
stupnich Sedi a byly pofizeny za bézného, piipadné infracervené¢ho osvétleni. Motivaci pro tuto
praci bylo pfedpokladané pouziti detekce v systému pro sledovani fidi¢e a miry jeho unavenosti,
a praci tak pfispét ke zvySeni bezpe€nosti na cestdch a dalnicich. V textu popisuji metody, které
jsou jiz znamé, dale metody, které jsem modifikoval aimetody, které jsem sam navrhl.
Vysledkem této diplomové prace je implementace detekce o¢nich ¢asti v jazyce C++, podrobny
popis pouzitych technik a detailni experimentalni ¢ast, ve které je vyhodnocena UspéSnost

a ¢asova naro¢nost na vice nez 1 500 obrazcich.
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Abstract

The thesis is focused on designing the methods and creating the software for detecting different
parts of eyes in the images taken by a camera. This is done by finding the specific area of eye,
which is followed by detecting the iris, locating the pupil, and identifying the eye lids. The
system works with the grayscale images that can be taken using both natural and infrared light.
My primary motivation for choosing this topic was the anticipated use of this detection system
for monitoring the drivers and measuring their drowsiness while they are driving. This should
help to increase the safety on roads and motorways. In my work, I describe the methods that are
already known, as well as the methods I have modified, and the methods that were created by
myself. The final practical outcome of this diploma thesis is the implementation of the methods
that can recognize various parts of eye. The implementation is done in C++. The work also
includes a detailed description of the techniques that were used. It also contains a thorough
experimental evaluation including efficiency and time complexity, which was evaluated for over

1500 images.
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1 Uvod

Tato diplomova prace se zaméfuje na navrzeni metod a vytvoreni softwaru pro detekci oci
a jejich jednotlivych C¢asti. Konkrétné se jednd o detekci o¢nich oblasti, lokalizaci duhovky
a zornice a nalezeni polohy o¢nich vic¢ek. Soucasti diplomové prace je i experimentalni ¢ast, ve
které je vyhodnocena efektivita a ¢asova naro¢nost. Podnétem pro téma této prace je moznost

vyuziti predstavenych metod v systémech, které monitoruji fidi¢e a miru jeho ospalosti.

1.1 Systémy pro sledovani miry ospalosti fidice

Tyto systémy pomahaji piedejit nehodam, které jsou zplisobeny unavenosti fidice. Upozorni jej
zvukovym, vibra¢nim ¢i vizudlnim znamenim, které indikuje, Ze by méla osoba za volantem
v blizké dob¢ zastavit. Nékteré systémy dokonce nabidnou polohu s nejbliz§im obcerstvenim,
kde je mozno zakoupit kavu. Jako prvni tento systém piedstavilo v roce 2007 Volvo pod ndzvem
Driver Alert Control [1]. Tento systém je uréen mimo mésto a monitoruje pozemni znaceni na
vozovce, které srovnava s pohyby, jenz proved! fidi¢ volantem. Sofér je upozornén, pokud auto
nesleduje vozovku rovnomeérné. V dne$ni dobé, kdy vykon malych pocitaci dovoluje
vyhodnocovat slozity obraz vredlném cCase, nabizi vétSina velkych automobilek obdobny

systém ve vybavé. Namatkou je to tfeba Audi, BMW ¢i Mazda.

1.2 Struktura diplomové prace

Diplomova prace se sklada z péti Casti. Prvni kapitola pfinasi uvedeni do problému detekce
ocnich casti, ptedstavuje strukturu této prace aukazuje souCasné vyuziti v systémech pro
monitorovani fidice. V druhé kapitole budou popsany nékteré ostatni postupy, které se zabyvaji
detekci ocnich Casti. Jsou v ni uvedeny metody ostatnich autorii, ato jak pro detekci o¢nich
oblasti, tak i pro nalezeni duhovky a zornice nebo zjisténi polohy ocnich vicek. V kapitole tfi
popisi metodu, kterd vede k detekci obliceje a metodu s jejiz pomoci lze nalézt ocni oblasti.
Dale predstavim postup, jak lze eliminovat odraz svétla z duhovky ¢i zornice. Poté prezentuji
metody k nalezeni stfedu oka, detekci duhovky a zornice. Jako posledni uvedu postup, ktery

umozni lokalizaci oénich vicek.

Metoda pro rozpoznani obliceje a oCnich oblasti vyuziva Haarovych kaskadovych
klasifikatord. Podrobné popisi princip této metody, vysvétlim ho ana obrazcich ukazi, co si
pfedstavit pod pojmem Haarova vlastnost. Kapitola o odstranéni reflexe z duhovky a zornice

predstavi postup, ktery pomoci techniky znamé pod nazvem image inpainting odstrani




nezadouci odraz svétla z oka ¢i bryli. Pro nalezeni stfedu oci popisi dvé metody s rozlicnym
pristupem k problému. Prvni vyuziva binarizace obrazu anasledné nalezeni kontury
odpovidajici oblasti duhovky azornice. Druha metoda hledd v obraze misto, kam smétuje
nejvice vektort gradientu. Dale pomoci upravené Houghovy transformace najdu kruznice, které
nejlépe kopiruji polomérem a pozici duhovku a zornici oka. Na zavér této kapitoly predstavim
postup, ktery vyuziva binarizaci obrazu pomoci tzv. Otsuovy metody a hledani kontur v obraze.

Tyto kroky povedou k lokalizaci vicek v o¢ni oblasti.

V kapitole ¢tyfi zevrubné slovné a graficky dolozim piesnost metod na vzorku vice nez
1500 obrazkl. Méfeni piesnosti provedu uobou metod lokalizace stfedu oka, umetody pro
lokalizaci duhovky a taktéZ u metody pro nalezeni polohy ocnich vic¢ek. Na zavér této kapitoly
pfedstavim casovou narocnost vyse uvedenych metod a dolozim pfesnost na mnou nahraném
videu. V posledni kapitole Cislo pét shrnu ¢eho jsem docilil v této diplomové praci a naznacim
postup, ktery by mohl vést k vylepSeni nékterych metod. Na zavér se taktéz zamyslim nad

budoucnosti systému pro sledovani fidice a urovné jeho unavenosti.




2 Popis souc¢asného stavu v dané oblasti

V dnesni dobé se pro lokalizaci stfedu oka pouziva nékolik technik. Nékteré pouzivaji stojany
na hlavu a nékteré omezuji pohyb hlavy na minimum. Dal$i moZnosti je vyuziti vice kamer [2]
nebo infracerveného osvétleni [3], [4]. Tyto techniky jsou ¢asto velmi piesné, ale také nakladné.
Neziidka kdy se pouzivaji pro komercni vyuziti v systémech pro sledovani pohybu o¢i. Pouziti
bézné kamery je vyrazné levnéjsi a da se s timto systémem 1épe manipulovat. Pristup k detekci
obliceje by se dal dale rozdélit na detekci zalozené na vzhledu ana detekci zaloZzené na rysech.
Prvni zminénd vyuziva datové sady obrazku k natrénovani systému pro rozpoznavani oci [5],
[6]. Metody zalozené na rysech se snazi vyuzit znalost oka k odvozeni jeho znakd, jako napft.
tvar, barvu ¢i symetrii. Pro pfedstavu Dobe§ vyuziva v [7] Houghovu transformaci a symetrii

ryst vyuZziva Yang a kol. v [8].

Pro detekci duhovky se pouzivaji postupy s rozlinym piistupem k tomuto problému. Jedno
z nejznaméjsich pojeti segmentace duhovky piredstavil Daugman [9]. Dal$i znamé feSeni navrhl
Wildes [10]. Ten pouziva k nalezeni duhovky detekci hran a Houghovu transformaci. Mnoho
praci také pojednava o feseni tohoto problému pomoci metod zalozenych na kruhovém modelu
[11], [12], [13]. V[11] Liu vylepsil Wildesovu metodu o redukci Sumu, ¢imz dosahl lepsi
univerzalnosti feSeni. V [14], [15] a[16] navrhuji segmentaci duhovky pomoci detekce okluze.
V posledni dobé se také mnoho autorti zabyva problematikou detekce duhovky na neideélnich

obrazcich [17], [18], [19], [20].

Detekce zornice je velmi tUzce spjata sidentifikaci duhovky. Pokud totiz chceme
identifikovat osobu pomoci duhovky, nestac¢i duhovku jen najit, ale oddélit ji taky od zornice,
aby se dale mohla zkoumat. Daugman v [21] pouzil pro detekci zornice a hranic duhovky
integro-diferencidlni operator. DalSi znamé feSeni, které jsem jiz zminil udetekce duhovky,
navrhl Wildes [10] alze ho pouzit iudetekce zornice. Tento postup vyuzivd Houghovy
transformace k nalezeni kontur duhovky a zornice. Kheirolahy a kol. [22] vyuzZil optimalizované
mapovani barev k zvyraznéni zornice. Jejich metoda dosahuje uspéSnosti 98% na databazi
obrazkti UBIRIS. Mi Young Nam [23] vylepSuje techniku pouziti detekce hran tak, ze zavadi
dynamicky prah pro detekci hrany. Dal§i moznosti je kombinace Houghovy transformace
a Haarovych vinek [24]. Za zminku také urCité stoji metoda popsana v [25], kterou navrhl

Arvacheh. Pfinasi aktivni model kontury, ktery zvyraznuje hranici zornice.




Pro identifikaci o¢nich vicek v obraze se vyuziva nékolika technik. Jednu z téch, které jsou
jiz dlouho znamy, vypracoval v roce 2000 Tian a kolektiv [26]. V tomto ¢lanku rozliSuji mezi
stavem, kdy je oko zaviené a kdy oteviené. Pokud je nalezena duhovka, tak je oko povazovano
za oteviené a hledaji se stfedni body na o¢nich vickach. V [27] se hledaji rohy oci pomoci
detekce hran. Rohy jsou detekovany jako mista, které maji vysokou miru zakfiveni hran. Pro
kazdé oko jsou to Ctyfi rohy: levy a pravy roh oka abody, kde se protina duhovka s o¢nimi
vicky. Tuto metodu poté jest¢ zdokonalil Yuille a kol. [28]. Z podstaty metody ale vyplyva, ze

pokud ma osoba zesiroka oteviené oci, tak vicka neptekryvaji duhovku a metoda tak selze.




3 Detekce obliceje, ocCi a jejich jednotlivych ¢asti
Detekce obliceje a o¢i se Casto pouziva k identifikaci osob. Nicméné v poslednich letech nasla
uplatnéni ijinde. Lze ji vyuzit k vyhodnoceni zda je ¢lovék unaven, ¢i zda tfeba i nespi.
V nasledujicich pocatec¢nich kapitolach postupné popisi detekci obliceje a detekci o¢ni oblasti,
k ¢emuz pouziji Haarovych kaskad. Nasledné pfistoupim kdetekci stfedu zornice, kde
predstavim dvé metody srozlicnym pfistupem ktomuto problému. Prvni metoda vyuziva
automatickou binarizaci a hledani kontury odpovidajici oblasti s duhovkou a zornici, kdezto
druhd metoda pracuje s matematickou funkci, ukteré maximum koresponduje s pozici
s nejpocetnéjSim prinikem vektorti gradientu, atudiz stfedu oka, neboli stfedu duhovky
a zornice. Dale predstavim upravenou Houghovu transformaci, s jejichZz pomoci detekuji polohu
a pramér duhovky a nasledn¢ izornici. Nakonec pfistoupim k detekci polohy ocnich vicek,

u které pouziji prahovani a hledani kontur.

3.1 Nalezeni obliceje

Nalezeni obliceje v obraze bylo a stale je velmi dulezitym odvétvim ve zpracovani obrazu.
V dnesni dob¢ je mozno najit ve videu obli¢ej vrealném case, a dokonce takto i provést
identifikaci osob. Nasledné samotné vyuziti se jiz skoro nabizi samo. Jednak se da zvysit
bezpecnost naptiklad na letiStich, ¢i v jinych pfisné stfeZenych objektech, ale da se také vyuzit
k nalezeni osob. Jeho vyuziti najdeme také uméné vaznych témat, jako napiiklad detekce
obliceje pii foceni, sc¢imz se dnes muzeme setkat jiz téméf u vSech fotoaparati a nebo
u socialnich sluzeb, kde napiiklad Facebook dokdZe pomoci s oznacenim osob na fotografiich
tak, ze vytvofi obdélniky kolem potencionalnich oblieji. Muze se zdat, ze nalezeni obliceje
nema piimou souvislost sdetekci ocnich casti, opak je vSak pravdou. Pokud zdarné
lokalizujeme oblicej a ur¢ime tedy oblast zajmu, mizeme znacné zredukovat velikost obrazu, ve

kterém budeme nasledovné hledat oci a jejich €asti, ¢imz znacné zvySime efektivitu postupu.

3.1.1 Detekce obliceje pomoci kaskad slabych klasifikatort

Velmi univerzalni a uspé$nou metodou pro nalezeni obli¢eje je pouziti Haarovych kaskadovych
klasifikatori (Haar feature-based cascade classifiers) [29]. Tuto metodu navrhli a pfedstavili
vroce 2001 Paul Viola a Michael Jones, coz piineslo rapidni navySeni pouzivani detekce

obli¢eju, jak u kamer a fotoaparat, tak i u webovych aplikaci.




K nalezeni oblieje v obraze se pouziva naro¢né vyhledavani pomoci posuvného okénka,
nebo taky skenovaciho okna, u kterého se méni velikost, poméry stran a pozice. Diky typickym
stindm, které se nachazeji na lidském obliceji miizeme pouzit tzv. Haar-like features (obr. 1),
které reprezentuji rozdil v intenzit¢ Cernobilého obrazku mezi dvéma nebo vice pfilehlymi

obdélnikovymi oblastmi v obraze.

il

Obrazek 1 - Priklady jak mohou vypadat Haarovy viastnosti.

Odectenim souctu pixeli v bilych obdélnicich od souctu pixelii v ¢ernych obdélnicich
vypocteme hodnotu Haarovy vlastnosti. Pokud je vysledna hodnota v souladu s naucenou mezi,
muzeme fici, zda testovana ¢ast obrazku splituje danou vlastnost. Slaby klasifikator 4(x, f, p, 0)

se sklada z vlastnosti £, prahu @ a polarity p urcujici smér nerovnosti:

h(x, f,p,0)= (1) kdy? pf (x)< p0 (3.1)
jinak

kde x je vytez z ptivodniho obrazu o velikosti 24 x 24 pixeli.




Obrazek 2 - Aplikace odlisnych Haarovych vlastnosti na obliceji.

Na obrazku 2 mizeme vidét aplikaci riznych Haarovych vlastnosti na obliceji. Za
povsimnuti stoji rizné velikosti arotace jednotlivych vlastnosti. Na levém obrazku mizeme
vidét vlastnost, jejiz hodnota by pravdépodobné nespliovala naucenou mez, atudiz by byla
povazovana za nekorektni, kdezto na prostfednim a pravém obrazku vidime vlastnosti, které by

pravdépodobné byly oznadeny za platné.

Obrazek 2 nam taktéz priblizuje, jak pracuje vyhledavaci algoritmus. Posuvné okénko se
postupné pohybuje celym obrazkem, testuje uréitou vlastnost, a kdyz dokonci jeden priichod,
tak okénko zméni velikost a cely proces se opakuje od zacatku. Takovéto hledani by bylo velmi
narocné, a proto musi detektor rychle rozhodnout, zda dany region obsahuje tvar, ¢i nikoliv.
Detektor pouziva kaskadu (obr. 3), coz je specialni uspotadani klasifikatort, které zajistuje, ze
dany klasifikator je vyhodnocovan na dané oblasti pouze tehdy, pokud vSechny ptedchozi
klasifikatory byly vyhodnoceny pozitivn€. Pokud zhodnoti, Ze v dané oblasti obli¢ej neni, tak se
nadale danym regionem uz nezabyva a netestuje na ném jiné vlastnosti, coz samoziejmé znaén¢

zrychluje tento postup. Pokud si neni jisty, tak testuje oblast dale.




Obrazek 3 - Znazorneni kaskady. Pocatecni klasifikator miize rychle eliminovat
nevhodnou oblast pro oblicej. Dany region se jiz nebude testovat, a usetri se tak
vypocetni vykon.

Kazda faze kaskady je tzv. silny klasifikator, ve smyslu, Ze mize obdrzet velmi velkou miru
odmitnuti kombinaci slabych klasifikator. Slaby klasifikator disponuje kvalitou detekce jen
o néco vEtsi, neZ nadhodné hadani. Pokud ale zkombinujeme dostate¢né mnozstvi rozhodnuti na
zéklad¢ slabych klasifikatort, tak vytvotime silny klasifikator. Tento proces kombinace nékolika
slabych klasifikatordt do jednoho silného se nazyva boosting. Nauceni takového klasifikatoru
muze byt dosdhnuto pomoci né¢jaké variace AdaBoost uciciho se algoritmu. Velmi pékné video,

kde je vizualizovany cely proces vyhledani obli¢eje najdeme na [30].

U kazdé vlastnosti se pocita né€kolikrat soucet pixelii v obraze, coz znamena, zZe neustale
opakujeme stejné operace, které jsou pii svém vysokém mnozstvi vypocetné narocné. Stejné tak
jako naptiklad pied cyklem for si ukladame né&jakou hodnotu dopiedu, aby se nemusela pocitat
pii kazdé iteraci cyklu, tak itady je zavedena tabulka, ktera obsahuje predpocitané soucty
intenzit pixell, coz pfedstavuje tzv. integralni obraz (v angli¢tiné se mizZeme setkat i s pojmem
Summed Area Table). Zelend matice na obrazku 4 reprezentuje piivodni obrazek a modra matice

reprezentuje integralni obraz.




1
5
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Obrazek 4 - Vlevo hodnoty intenzity obrazu. Vpravo hodnoty integralniho obrazu.

Jakykoliv prvek v modré matici je tvofen souctem prvkid v zelené matici, které jsou
umistény vlevo anad od tohoto prvku. K souctu samoziejmé patii iprvek se stejnymi

soufadnicemi v zelené matici. VysSe popsany postup je vyjadien nasledujici rovnici:

ii(x,y)= > ilx",y"), (3.2)
x'<x,y'<y

kde ii(x, y) je integralni obraz a i(x, y) je origindlni obraz. Integralni obraz miize byt vypocitan

i jednim prichodem obrazku:

s(x,y)=s(x, y=1)+i(x,y), (3.3)

ii(x, y)=ii(x—=1,y)+s(x, y), (3.4)

kde s(x, v) je kumulovany soucet hodnot v fadku, s(x,—=1)=0aii( -1,y )=0.

Na obrazku 4 vlevo jsou tmavé zelenou barvou zvyraznény hodnoty, u kterych chceme znat
soucet. Pii bézném postupu bychom museli precist vSech devet hodnot intenzit obrazku, a poté
je secist. Pokud ale pouzijeme integralni obraz, tak ndm staci pracovat jen se ¢tyfmi hodnotami,
kterymi jsou rohové pixely integralniho obrazu. Soucet pravého horniho (10) a levého spodniho
(28) rohu odecteme od souctu levého horniho (1) a pravého spodniho rohu (136), coz se rovna
souctu vSech intenzit v dané Casti obrazu, tedy 99. Na obrazku 5 mtzeme vidét jednodussi
priklad integralniho obrazu. Hodnota integralniho obrazu na pozici 1 je soucCtem vSech pixela
v obdélniku 4. Hodnota v misté 2 je soutem 4 a B, na pozici 3 to je A + C a na pozici 4 to je
A+ B+ C+D. Soucet vSech intenzit pixeld v obdélniku D spocitame jako 4+1—(2+3).

Pouzitim Integralniho obrazu zredukujeme slozitost z O(n*) na O(1).




3 4

Obrazek 5 - Soucet vsech pixelii v obdélniku D miizeme spocitat jako 4 + 1 — (2 + 3 ).

Vmé praci jsem pouzil knihovnu OpenCV [31], kde jsou jiz nékteré predtrénované
klasifikatory v XML souborech. Naptiklad pro oblicej, oci €i tUsta. Pfed samotnou detekci
obli¢eje je nutné obrazek optimalizovat. Jednak je nezbytné pievést obrazek do odstint Sedi
a dale je vhodné provést vyrovnani kontrastu. Podle zadani diplomové prace jsem aplikaci
uzpusobil pro detekci jednoho oblieje. Tato potieba vychazi zpraxe alze se sni setkat
napiiklad i u biomedicinskych aplikaci. Na obrazku 6 vidime spravné rozeznany oblicej. Obraz

je jiz cernobily a ma vyrovnany kontrast.

A
Obrazek 6 - Spravné detekovany oblicej.
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3.2 Detekce ocnich oblasti

Dalsim neméné diilezitym krokem je nalézt oblast, kde se nachéazeji o¢i. Pro jejich nalezeni jsem
pouzil stejné jako uobliceje Haarovych kaskddovych klasifikatori. Rozdil tkvi vtom, Ze
tentokrat pouzijeme piedtrénované klasifikatory, které¢ slouzi k nalezeni o€nich oblasti. Tato
technika nedetekuje jednu ocni oblast s dvéma oCima, ale kazdou ocni oblast zvlast, coz je
vyhodné vzhledem k uSetfenému vypocetnimu vykonu a minimalizaci oblasti hledani pfi

nasledovné detekci zornice, ¢i o¢nich viéek.

Jak mtzeme vidét na obrazku 7, tak miize dojit k situaci, kdy se oblast mylné vyhodnoti
jako o¢ni a dojde tak k falesné detekci. Dale popiSi nékolik postupt, jakym zplsobem je
eliminovat. Pokud si horizontaln¢ rozdélime obli¢ej na dvé poloviny, tak miizeme fici, Ze o¢ni
oblasti jsou nekorektné detekované, pokud se nachazeji ve spodni poloviné obli¢eje. Dale
odstranime ocni oblasti, které svoji horizontalni polohou neodpovidaji korektnimu umisténi
v obliceji. Pokud jedna z hran detekované ocni oblasti lezi mimo oblic¢ej, mizeme fici, Ze takova

detekce neni platna.

Obrazek 7 - Spatna detekce ocnich oblasti.

Nasledovné rozdélime svisle oblicej na dva shodné velké obdélniky. Nejprve vezmeme
v potaz levé oko. Toto oko ma stied v levém obdélniku. Pokud jeho prava hrana piekroci pravou

hranu obdélniku, tedy stfedovou osu obli¢eje, miizeme konstatovat, ze takova o¢ni oblast je
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nekorektni (obr. 8). Pro pravé oko je postup obdobny. Pravé oko ma stfed v pravé poloviné
obli¢eje a pokud jeho leva hrana zasahuje pres pul obliceje, miiZzeme povazovat tuto o¢ni oblast

taktéz za neplatnou.

Obrazek 8 - Mylné detekovana ocni oblast. Veétsi ocni oblast na pravé strané obliceje
zasahuje pres jeho polovinu. Povazujeme ji tedy za nekorektni.

Pti pouziti detekce o¢nich oblasti pomoci Haarovych vlastnosti se také stava, Ze obdrzime
dvé a vice o¢nich oblasti s podobnym stfedem, a tudiz se tyto regiony prekryvaji. Obé detekce
jsou ve své podstaté spravné a korektné zobrazuji ofni oblast. Proto si musime zvolit jednu,
kterou dale pouzijeme. Nejlep$im postupem je myslet dopiedu a vybrat tu oblast, na které budou
nasledujici detekce ocnich ¢asti nejméne vypocetné narocné. Proto pokud nastala vySe popsana
situace, volil jsem takovou ocni oblast, kterd ma nejmensi obsah, a tudiz bude pro kroky, které

dale popisi v této praci, vykonnostné nejméné narocna.

3.3 Odebrani reflexe z oCi

Pted samotnou detekci duhovky a zornice, je vhodné upravit obraz do podoby optimalni pro
jejich nalezeni. Proménlivé svételné podminky jsou vzdy velkym problémem aje tieba se
pokusit alespoii ¢asteéné eliminovat jejich disledky. Casto se napiiklad stava, 7e pokud sedi
osoba ve dne naproti oknu, piekryje velkou ¢ast duhovky azornice odraz svétla z okna.
Obdobné pokud se subjekt nachazi v noci pfed monitorem nebo u jiného zdroje svétla, tak se

v oblasti stfedu oka mize vytvofit reflexe. Dale v textu popisi kroky, kterymi lze odraz odebrat.
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Témito kroky jsou postupné odebrani Sumu, pouziti Sobelova operatoru, prahovani obrazu
a pouziti metody image inpainting. Timto postupem si radikalné vylepSime vstupni podminky

pro nasledné rozeznavani casti oka.

3.3.1 Odebrani Sumu

Pro zacatek odstranime z obrazku Sum a detaily, ¢ehoz miizeme dosahnout pomoci Gaussova
filtru. Jedna se o nizko frekvencni filtr, ktery redukuje vysoké frekvence. V nasledujicim kroku
pouzijeme Sobellv operator k ziskani gradientu obrazku, coz je smérova zmeéna v intenzité nebo

barvé obrazu.

3.3.2 Sobelilv operator

Sobeltv operator [32], neboli taky Sobeltv filtr, se pouziva pro detekci hran v obraze, kde se
vyuzivaji dvé parcidlni derivace. Jedna ve sméru osyx adruhd ve sméru osyy. Ty se
v diskrétnim obraze aproximuji konvolu¢ni matici. Matice svyS$im stupném piinasi vetsi
odolnost vii¢i Sumu, ale na druhou stranu nejsou detekované hrany natolik ostré, protoze dojde
k jejich rozmazani. Nejcastéji se pouzivaji dvé konvolucni jadra o velikosti 3 x 3, kde jedna
z matic je otogena o 90 stupiii (3.5). Casto se mizeme setkat s pojmem gradient, coZ je vektor

jehoz prvni slozka je tvoiena onou derivaci ve sméru osy x a druha slozka derivaci ve sméru osy

y.

-1 0 1 1 2 1
-2 0 2|, 0 0 0 (3.5)
-1 0 1 -1 2 -1

Na obrazku 9 mizeme vidét derivaci v horizontalnim a vertikalnim sméru, stejné tak jako
jeji celkovou velikost, kterou spocitame podle vzorce ( 3.6). Vysledna velikost bude nejvétsi
v mistech, kde je nejvyssi zmeéna intenzity pixeld, coz odpovida mistiim, kde se mohou nachazet
hrany. Naopak nizka hodnota svédéi o mistech, kde je obrazek monotonni. Reknéme, Ze
derivace ve sméru osy x pro dany bod oznacime jako £, a ve sméru osy y jako f,. Poté se velikost

derivace vypocita jako:

IV £ (e, p)=V e, v+ L (x, p) (3.6)
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a jeji smér jako:

(3.7)

Obrazek 9 - Vievo derivace ve vertikalnim smeéru. Uprostred derivace v horizontalnim
sméru. Vpravo vysledny gradient.

3.3.3 Binarizace obrazu
K tspésnému odebrani reflexe z o¢i budeme potebovat masku, ve které budou oblasti s ostrou
reflexi svétla. Proto pfistoupime k binarizaci obrazu. Nejprve si ale vysvétleme, co si pod
pojmem binarizace pfedstavit. Jednd se o segmentaci obrazu na zdklad¢ intenzity pixelu.
Nejcastéji rozdil mezi objektem a pozadim obrazku. K rozeznani chténych pixeld, provedeme
porovnani intenzity kazdého pixelu a dané meze. Jednotlivym pixelim nastavime specifickou
intenzitu atim je jednoznac¢né identifikujeme. To dosdhneme takzvanym prahovanim
obrazu (3.8), které zajist'uje, Ze pokud je intenzita pixelu na vstupnim obrazku f(x, y) vétsi nez
dana mezni hodnota 7, je nastavena intenzita vystupnimu binarnim brazku g(x, y) na 255. V

opa¢ném piipad¢ je nastavena na 0.

)= 255 kdyz f(x,y)>T

0 jinak (3.8)

glx,y
3.3.4 Odstranéni reflexe svételného zdroje
Poslednim krokem je odstranéni odrazu svétla ze zornice a duhovky. K tomu pouzijeme

techniku, ktera se jmenuje image inpainting. Ta na vstupu piebira pivodni obraz a masku,

kterou jsme ziskali v minulé kapitole. Tato metoda se b&ézné pouziva pro restaurovani
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digitalizovanych fotografii, u nichz dokaze opravit malé poskozené casti. Pokud tuto myslenku
pfevedeme na muj piipad, tak mizeme fici, Ze odraz svétla, ktery se vytvaii ve formé shluku
pixeld s vysokou intenzitou v misté zornice a duhovky, je vlastné ono poskozeni, které je tieba

odstranit. Princip je celkem prosty. Nechténé pixely nahradime pixely sousednimi.

Metoda image inpainting pracuje tak, ze nejprve postupné vypliiuje pixely na okrajich
oblasti, kterd se ma opravit. Blizké okoli jednoho pixelu nahradi normalizovanym vazenym
souctem vSech znamych pixelt v okoli. Vice vahy je pfifazeno pixelim lezicim pobliz bodu,
blizko normaly hranice a tém pixeliim nachazejicich se na hranicich obrysu. Pro lepsi pochopeni
algoritmu zvazme obrazek 10. V tomto obrazku chceme nahradit bod p, ktery je na hranici 6Q2
oblasti Q, kterda ma byt opravena. Reknéme, Ze okoli B,(p) bodup je dano velikostie
(obr. 10(a)). Nahrazeni p by pak mélo byt ur¢eno hodnotami znamych obrazovych bodu v jeho
blizkosti, tj. v B.(p). Jako dostatecné¢ malé & povazujeme aproximaci prvniho fadu /,(p) obrazu

v bodé p, vzhledem k obrazu /(g) a gradientu VI(g) bodu g (obr. 10(b)):

1,(p)=1(q)+VI(q)(p—q). (3.9)
okoli B (p)
.~
T VI
q
hranice 6Q2 p
“~__\ opravovana n

oblast 2

a) b)

Obrazek 10 - Princip metody image inpainting.

Dale nahradime bod p funkci vSech bodt ¢ v B.(p) sou¢tem odhadl vSech bodu ¢, vazené

normalizovanou véhovou funkci w(p, g):
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w
I(p)= : (3.10)

Vahova funkce w(p, q) je navrZena tak, Ze inpainting bodu p propaguje hodnoty Sedé, stejné
tak jako ostré detaily obrazu v okoli B.(p). V mém feSeni jsem konkrétné pouzil algoritmus na
zaklad¢ C¢lanku [33]. Ten rozsifil pivodni metodu inpaintingu tak, ze ve chvili, kdy je pixel
opraven, tak se algoritmus posune na dalsi pixel pouzivajic Fast Marching Method. FMM
zajisti, Ze pixely kolem zndmych pixell jsou obarveny prvni. Na obrazku 11 vidime témét cely
proces odebrani odrazu svétla z duhovky a zornice. Vlevo mtizeme spatfit oko pred redukci
reflexe. V oblasti zornice je patrny odraz svétla. Na prostiednim obrazku muzeme vidét
vizualizovanou velikost gradientu. Vpravo je jiz vysledné oko bez jakékoliv reflexe.

S minimalni ztratou kvality obrazku jsme tudiz Gspésné odebrali odraz svétla ze zornice.

Obrazek 11 - Vlevo oko s odrazem svetla. Uprostred maska s reflexi. Vpravo oko
s odstranénym odrazem svetla.

3.4 Nalezeni stredu oka

Nyni, kdyZ mame ocni oblasti bez ruSivych odleskli, mizeme pfistoupit k nalezeni stiedu oka.
Tato ¢ast byla obzvlast naro¢na, protoze mnoho postupll, které lze najit v ¢lancich, pracuje
s kamerami, které jsou umistény piimo na hlavé aprakticky se unich neméni svételné
podminky. Vmém feSeni pouzivdm béznou kameru, tudiZz mij postup musel byt vice
univerzalni. Podrobné jsem nastudoval a implementoval dv€ metody. Prvni se pokousi najit
stted pomoci binarizace obrazua nalezeni kontury v oblasti duhovky a zornice [34]. Druha

metoda [35] pouziva k nalezeni stfedu sméry gradientu v obrazku.
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3.4.1 Detekce stredu duhovky s korekci stinG v o¢ni oblasti
Tato metoda je popsana v ¢lanku [34]. Nicméné jsem z praxe zjistil, ze ne v§echny kroky, které
jsou v ném uvedené se pro mé feseni daji pouzit, a proto jsem ji musel upravit. Zejména potom

identifikaci kontury odpovidajici poloze duhovky. Postup bude nasledujici:
* vynasobeni intenzity obrazu
* binarizace obrazu
* nalezeni kontury, ktera odpovida pozici duhovky
* oprava stiedu oka v ptipad¢ Spatné pozice stiedu zplisobené stinem v o¢ni oblasti

Jako vstupni obraz pro tuto metodu je vyzadovan co nejmensi ernobily vytez oblasti kolem
oka. Samozifejmé¢ mulzeme pouzit jako vstup ocni oblast, oniz jsem psal v kapitole 3.2.
Vzhledem k tomu, ze dale budeme obraz binarizovat, je dulezité dodrzet pfedzpracovani obrazu
ve formé odstranéni reflexe, které jsem popsal v kapitole 3.3. Dale také provedeme redukci
Sumu v obraze. V kapitole 3.3.1 jsem popisoval jeho sniZzeni pomoci Gaussova filtru. V tomto
ptipad¢ jsem se ale rozhodl pro medidnovy filtr, protoze jeden znésledujicich krokd bude
zaméfen na rozpoznani hran, a tento filtr je o néco leps$i pro jejich zachovani a souc¢asné dokaze
velmi slusné redukovat Sum. Medidnovy filtr pracuje tak, ze prochazi kazdy pixel v obraze
a nahradi ho medianem okoli sousednich pixeli, ¢imz docili odstranéni Sumu. Hrany zachovava,
protoze medianovd hodnota je skutecnou hodnotou jednoho z pixelt okoli zpracovdvaného
bodu. To znamena, Ze pokud narazi na hranu v obrazku, tak nevytvoii novy pixel

s nerealistickou hodnotou.

Vychazime-li z toho, ze zornice a duhovka jsou mnohem tmavsi nez bélmo a okoli o¢nich
vicek, mlizeme tyto tmavé oblasti zvyraznit, pokud vynasobime intenzitu jednotlivych pixelt
konstantou. Tim zlstanou vyrazné tmavé Casti stdle tmavé asvétlé Casti se stanou Ciste

bilymi (3.11).

I'(x,y)=kI(x,y) (3.11)

I(x, y) je intenzita pixelu se soufadnicemi (x, ¥) a k je konstanta, kterou se nasobi intenzita

obrazu. I'(x, y) je intenzita pixelu jiZ po vynasobeni konstantou. Pokud uvazujeme praci
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s Cernobilym obrazem, kde je oborem hodnot mnozina {0, ..., 255}, pak je tieba dat pozor na
vyslednou hodnotu /'(x, y). Hodnota po vynasobeni intenzity pixelu nesmi piekro¢it pravou mez

mnoziny, tedy 255. O¢ni oblast pted a po nasobeni intenzity miizeme vidét na obrazku ¢islo 12.

Obrazek 12 - Vlevo obrazek pred vyndsobenim intenzity pixelii. Vpravo obrazek po
nasobeni intenzity.

Nésledné pfikroc¢ime k binarizaci obrazu. Na rozdil od postupu, ktery jsem popsal
v kapitole 3.3.3, pouzijeme tzv. Otsuovu metodu [36]. Jedna se o binarizacni algoritmus, s jehoz
pomoci muzeme automatizovan¢ konvertovat Cernobily obraz do jeho bindrni podoby.
Vzhledem k tomu, Ze tato metoda hledd mez, ktera oddéluje v obraze poptedi a pozadi, funguje
nejlépe na obréazcich, které maji tzv. bi-modalni histogram. Bi-modalni histogram je takovy
histogram, ktery ma dva vyrazné vrcholy. Muzeme tedy fici, ze takovy obraz obsahuje dvé
skupiny bodi s riznym rozsahem hodnot intenzit. Jelikoz se ale tyto rozsahy mohou piekryvat,
snazi se metoda Otsu nalézt optimalni prah na zakladé vypoctu rozptylu. Vnitini rozptyl je dan

jako:

7, (t)=q,(t) a1 (1)+ q,(1) 3 1), (3.12)

kde

a,(1)=2 Pli) a ¢.(1)= 2. P(i) (3.13)

jsou vahy, P reprezentuje histogram obrazku, [0, N—1] je rozsah intenzit a ¢ je treshold, neboli

prah. Vnitini rozptyl je vazena suma rozptylu vSech pixeld v pozadi af(t) a v popredi
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ai(t). Pro ziskani korektniho bi-modélniho histogramu je tieba klast velky diraz na
odstranéni Sumu, které jsem popsal vySe. Pro obrazky, které takovy histogram nemaji, neni
vysledna binarizace natolik efektni. Binarni obraz ziskany pouzitim Otsuovy metody mtzeme

vidét na obrazku 13 vlevo.

Obrazek 13 - Vievo binarni obrazek ziskany pomoci binarizacni Otsuovy metody.
Vpravo viechny nalezené kontury spolecné s jejich ohranicujicimi boxy.

Nasledné pfistoupime k nalezeni kontur v binarnim obraze. V idedlnim piipadé bychom
detekovali jeden obrys, atim by byl utvar v okoli stfedu oka. Bohuzel casto tomu tak neni
a musime pfistoupit k urCité filtraci vysledka. Jak je mozno vidét na obrazku 13 vpravo, mize
nastat situace, kdy nalezneme jednak vhodny obrys vokoli duhovky, ale také obrys

detekovaného oboc¢i. Autoti ¢lanku [34] navrhli nasledujici postup.

Uvazujme obdélnik, ktery nejtésnéji obepina zkoumanou konturu apojmenujme ho
ohranicujici box. Pokud je vyska ohrani¢ujiciho boxu vétsi nebo rovna tiem polovindm jeho
Sitky, tak tuto konturu nepovazujeme za vhodnou, protoze hleddme obrys, ktery ma ohranicujici
box obdélnikového tvaru. Dle autorti ¢lanku by stacilo jiz jen vybrat dvé kontury s nejvetSim
obsahem a rozhodnout, ktera z nich se nachézi v oblasti duhovky a zornice. Nicméné z praxe po
naimplementovani mohu fici, Ze tento postup by nebyl dostateény. Proto jsem musel metodu
nasledovné upravit. Najdeme konturu s nejvét§im obsahem a piedpokladame, Ze to je prvni
vhodny kandidat. Dale budeme hledat druhého vhodného kandidata. Zavedeme minimalni Sitku
a vySku kontury a ptidame pravidlo, Ze druha kontura nemutze lezet zadnou svou ¢asti v kontuie
prvni, ¢imz odebereme obrysy, které piekryvaji prvniho kandidata. Timto postupem najdeme
druhou nejvétsi konturu, kterd by mohla lezet v oblasti zornice a duhovky a zaroven spliuje

vySe popsana pravidla.
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Na obrazku 14 uprostied miizeme vidét piiklad nalezeni vice kontur s ohranicujicimi boxy.
Kontura s ¢islem 1 predstavuje oblast oboc¢i. Kontury 2 a3 potom oblast v okoli duhovky
a zornice. Podle vySe popsaného postupu algoritmus vybere jako prvniho kandidata kontura
s Cislem 2, protoze ma nejvétsi obsah. Kontura ¢islo 3 bude ignorovana, protoze lezi v prvni

kontufte, a tudiz algoritmus zvoli, jako druhého kandidata na stfed oka, konturu s ¢islem 1.

Obrazek 14 - Vievo obrazek na vstupu. Uprostied nalezené a ocislované kontury.
Vpravo nalezeny stred oka.

Nasledné musime urcit, ktery ze dvou kandidati na stfed oka je ten spravny. Opét jsem se
musel odchylit od vySe zminéného ¢lanku, protoze popsany postup nebyl dostatecné presny.
Pokud lezi stiedy kontur dostatecné blizko sebe, vyberu konturu, kterda ma mensi primérnou
intenzitu (3.14). Primér se pocita jen u téch pixeld, které maji intenzitu mensi nez konstanta 7.
Pokud je 7T dostatecn¢ velké, tak se do priméru nepocitaji piipadné zbytkové odlesky
nachazejici se v oblasti zornice. I(x, y) je intenzita pixelu se soufadnicemi (x, y) a N je pocet

vSech pixelil kontury, které byly vzaty v potaz.

_MZ

I(x,y) (3.14)
prﬁmérzT,kdeI(x, y)<T

Predpokladejme, ze pocatek soufadnicového systému lezi vlevém hornim rohu obrazu.
Pokud stfedy dvou finalnich kontur nelezi dostate¢né blizko vedle sebe, tak vybereme konturu
s Vetsi y soufadnici. Pro tento postup jsem se rozhodl, protoze nejcastéji dochazelo k ptipadim,

kdy mezi dvéma kandidaty byly realny stfed oka a Cast oboci, nebo rohova cast oka. Proto
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pokud jsou stifedy kontur podobné, mohu predpokladat, Ze jde o rohovou ¢ast oka a Ize spoléhat
na to, ze oko se zornici a duhovkou bude tmavsi. Pokud stfedy téchto kandidatd nelezi pobliz,
mohu se domnivat, ze jedna z kontur lezi v oblasti oboci, a proto vyberu tu s vyssi y soufadnici,
coz lépe odpovida stfedu oka. V poslednim kroku pfikro¢ime k proloZeni nejvhodnéjsi kontury

elipsou. Stred této elipsy, potom mizeme povazovat za stied duhovky, a tedy izornice (obr. 15).

- J
b A

Obrazek 15 - Vlevo binarni obrazek s nalezenou elipsou a jejim stredem. Vpravo
obrdzek oka a jeho stred.

V ¢lanku [34] je dale iuvedeno vylepSeni algoritmu, které znacné zvysuje jeho piesnost,
a proto ho zde i popisi. Castym problémem u detekce stiedu oka jsou fasy, které mohou vytvotit
shluk a jevit se tak na obraze jako tmavé misto. Zejména v rozich o¢i, kde se diky jejich tvaru
casto objevuje istin. Stava se tak, Ze utvar v bindrnim obraze nemd pravidelny tvar a v ném

nalezena elipsa neodpovida stfedu oka (obr. 16).

i

>

Obrazek 16 - Spatnad detekce stiedu oka v diisledku stinu ve vnitinim rohu ocni oblasti.

Na obrazku 16 mlzeme vidét pifipad, kdy dosSlo ke Spatné detekci stfedu zornice, a to
z dlvodu, ze ve vnitfnim rohu oka se nachazi stin, ktery nasledné znehodnoti pfesnost

binarizace a vysledny stied prolozené elipsy tak neodpovida skutecnému stfedu zornice. Proto
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po kazdé detekcei stfedu oka provedeme kontrolu, zdali je nutné ptistoupit k jeho korekci. Pro
kontrolu vyuzijeme dva pomocné ¢tverce, které mizeme vidét na obrazku 17. Tento obrazek
predstavuje obdobnou situaci jaka je vyobrazena na obrazku 16 — jedna se tedy o binarni obraz
duhovky, zornice a stinu, ktery vznikl na vnitfnim okraji oka.S je stfed nalezené elipsy
a obdélnik ABCD je ohranicujici box. Dale vidime dva vySe zminéné Ctverce R, (zeleny) a R,
(modry), které maji délku strany /, coZ je délka mezi body A4 a D, tedy vyska obdélniku ABCD.
Soutadnice levého horniho vrcholu ¢tverce R, oznacime jako xi, yi, kde x; =S.— /4 a y,;= 4,.

Soutadnice pravého horniho vrcholu ¢tverce R, oznac¢ime jako x,, y», kde x,= S, a y,= 4,.

D — C
1/4

Obrazek 17 - Binarni obrazek znazornujici, zda je potrebnd korekce stredu oka.

Pokud je pocet cernych pixelli ve ¢tverci R; vEtsi nez ve Ctverci R, je potfeba upravit stied.
Na obrazku 18 muzeme vidét ptiklad nekorektni detekce stfedu a jeho naslednou tpravu. Dale
popisi postup upravy stfedu oka. Nejprve postupné zkoumame vSechny body kontury, a pokud
dany bod splni podminku, Ze jeho soufadnice x je mensi nez soucet 4, + /, tak ho povazujeme za
korektni bod kontury. To znamend, ze pokud bod kontury lezi v horizontalni vzdalenosti od
ohranicujiciho boxu mensi nez je jeho vyska /, povazujeme bod této kontury za spravny. Timto
postupem ziskdme novou konturu, kterou prolozime elipsou, jez bude mit jiny vysledny stfed
nez puvodni elipsa. Na obrazku 18 dole vlevo miizeme vidét novou elipsu s novym stiedem. Jak
Ize vidét na stejném obrazku dole vpravo, tato korekce prob&hla uspésné a znacné vylepsila

predchozi vysledek.
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Obrazek 18 - Nahore vilevo oko se spatnou detekci stredu. Nahore uprostied binarni
obrazek s viditelnou elipsou a jejim stredem. Nahore vpravo mozné kontury

s ohranicujicimi boxy a stred s elipsou. Dole vievo jiz opraveny bindrni obrdzek. Dole
uprostied findlni urceni stredu oka.

3.4.2 Lokalizace stfedu oka pomoci gradient
Tato metoda se zna¢né€ odliSuje od metody popsané v predchozi kapitole. Pouziva totiz gradient
pro lokalizaci stfedu oka. Pfedstavuje matematickou funkci, jejiz maximum odpovida pozici, ve
které se protina nejvice vektord gradientu. Tato pozice by tudiz méla odpovidat stiedu oka.
Metoda je taktéz rezistentni vici zméné velikosti, pozice, kontrastu arozlicnému osvétleni
v obraze. Jelikoz dale popsany algoritmus je vypocetné slozity, musel jsem podniknout kroky,
které by ho urychlily. Jedna z moznosti je oblast o¢i zmensit. Tento postup je GCinny, ale pfi
zmenS$eni obrazu dochazi ke zvétSeni nepiesnosti u lokalizace stfedu oka. Druhou mozZnosti je
oblast oCi ofezat (obr. 19). Pro mé feSeni bylo vhodné ofezat vysku obrazu o cca 10% a Sitku
o cca 20%. Tento postup byl mozny, protoze detekované ocni oblasti maji dostatecnou velikost
a kolem samotné duhovky a zornice se naléza jest¢ dostatek prostoru, takze touto operaci nebyla
nijak o¢ni oblast znehodnocena. Vyhoda tohoto postupu je, Ze zmensenim vysky podstatné

eliminujeme rozsah oboci v obraze, coz vede k mensimu poctu falesnych detekci.
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Obrazek 19 - Vlevo neorezana ocni oblast. Vpravo oblast jiz po orezani.

Stejné tak jako u metody popisované v kapitole 3.3.1, musime inyni pfistoupit k redukci
Sumu. U této metody jsem pouzil Gausstv filtr. Dale jsem pouZzil nadsobeni intenzity pro
zachovani pouze tmavych €asti v obraze. Poté jsem detekoval hrany v obraze pomoci Sobelova

operatoru. Tento postup jsem jiz popsal v kapitole 3.3.2.

Obrdazek 20 - Vlevo kruh na cerném pozadi. Uprostred velikost gradientu. Vpravo sméry
gradientu.

Na obrazku 20 vlevo mizeme vidét bily kruh na ¢erném pozadi. Pokud bychom spocitali
v kazdém bod¢ tohoto obrazku velikost gradientu, vysledek bude obdobny jako prostfedni
obrazek vpravo a ukazuje rozdilné sméry vektord gradientu, které vSechny sméfuji do stfedu
kruznice. Matematicky muizeme rozpoznat stfed kruhu pomoci zkoumani vektorového pole

gradientu obrazku (obr. 21).
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Obrazek 21 - Vlevo nekorektni stred kruhu. Vpravo spravny stred kruhu. Vektory d; a g
maji stejny smer.

Reknéme, Ze Sje mozny stfed a g;je vektor gradientu na pozici x;. Potom vektor d;, ktery
vznikl jako rozdil mezi x;a S, pokud nebudeme brat v potaz znaménka, by mél mit stejny smeér
jako vektor gradientu g;. Proto pocitame skaldrni soucin mezi normalizovanym vektorem d;
anormalizovanym vektorem gradientu g;. Skalarni sou¢in pocitame pro kazdy bod v obraze,
jenz ma velikost gradient vektoru vet$i nez nula. Stfed snejvice priniky vektorl gradientu

povazujeme za stied oka:

N
S'=arg max %Z (a’,.T-g,)2 , (3.15)
i=1
x,—S
““sTe 19

Vysledek miizeme vidét na obrazku 22, kde vlevo vidime o¢ni oblast na vstupu. Uprostied
je vizudlni znazornéni prinikd vektorti gradientu avpravo je jiz vysledny obrazek se

zaznacenym stfedem duhovky.
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Obrazek 22 - Vlevo oko na vstupu. Uprostied misto s nejpocetnejsim priinikem
gradientii. Vpravo oko se stredem.

3.5 Nalezeni duhovky

Nalezeni duhovky je velmi komplexnim problémem. Rada ¢lankd, které jsem studoval, pouZiva
n¢jakou podobu pifedzpracovani obrazu a poté Houghovu transformaci kruhu. Tento zplisob
jsem testoval a doSel jsem k zavéru, Zze pro mé feSeni je ho vhodné upravit. Vyuzil jsem
nalezeného stfedu oka, oc¢emz pojednava kapitola 3.4, a modifikoval jsem Houghovu
transformaci tak, ze na zaklad¢ stiedu a polomért hleda kruznici s nejvyS$$im primérnou

velikosti vektoru gradientu.

Pted samotnym nalezenim duhovky jsem opét pfistoupil k optimalizaci obrazu a redukoval
jsem Sum pomoci Gaussova filtru. Nasledné jsem vynasobil intenzitu celého obrazu, abych
zvyraznil tvar duhovky oproti kGizi abélmu v ocni oblasti. Tuto techniku jsem popsal
v kapitole 3.4.1. Poté jsem spocital derivaci ve sméruosy x pro kazdy bod v obraze. Na
obrazku 23 uprostted muzeme vidét velikost vektoru gradientu. Kdyz si podrobnéji
prohlédneme obrazek, tak zjistime, Ze se v ném nachazeji dvé vyrazné ¢asti. Jednak je to oboci

a za druhé duhovka s tmavou ¢asti o¢nich vicek.

Obrazek 23 - Vlevo obrazek oka na vstupu. Uprostied derivace ve sméru osy x a y.
Vpravo derivace jen ve smeéru osy Xx.
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Jelikoz je horni okraj vicka velmi vyrazny, rozhodl jsem se pouzit jen derivaci ve sméru osy
x, coz zaruéi, ze nejvyrazngjsi budou hrany, u kterych se méni intenzita v horizontalnim sméru.
To je v naSem piipad¢ levy a pravy oblouk duhovky (obr. 23 vpravo). Nenastane tak situace, ze
by intenzita horniho vicka byla natolik velika, aby v jeho oblasti byla detekovana kruznice. Dale
ur¢ime minimalni a maximalni polomér kruznice, diky ¢emuz zna¢né¢ omezime pocet feSeni

a dosdhneme 1 vyss$i vypocetni rychlosti.

> X

180°

M
y 270°

Obrazek 24 - Vytycené oblasti, na kterych se zkoumaji derivace ve smeru osy x.

Samotné nalezeni duhovky probiha tak, Ze secteme hodnoty vSech derivaci ve sméru osy x,
které lezi na vytyCenych Castech pravého alevého oblouku kruznice (obr. 24). Jednak se timto
feSenim vyhneme oblasti vicek a za druhé dosdhneme vyssi efektivity. Nyni tedy mame seznam
souctu derivaci pro kazdy polomér, ktery je ale tieba jesté zprimeérovat, tedy vydélit poctem
zapocitanych derivaci. Za kruznici, ktera nejlépe kopiruje pozici ipolomér duhovky

povazujeme tu, ktera ma nasledné nejvyssi primérnou hodnotu.

Dale jsem tento algoritmus rozsifil o moznost, ze se kruznice nehleda pouze ze stfedu, ale je
mozné zadat hodnotu, ktera ur¢i kolik pixeld kolem stfedu se ma taktéz testovat na nalezeni
duhovky. Pokud nami predtim urCeny stfed neni Uplné presny, zadanim tzv. kernelu ajeho
dostate¢né hodnoty, mtizeme i tak najit pfesny polomér kruznice, ktera kopiruje tvar duhovky.

Vysledek postupu popsaného v této kapitole miizeme vidét na obrazku 25.
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Obrazek 25 - Vievo vstupni obrazek oka. Uprostied derivace ve sméru osy x. Vpravo
ziskany obrys duhovky.

3.6 Nalezeni zornice

Stejné tak jako v pfedchozich kapitolach inyni pfistoupime k pfedzpracovani obrazu. Pro
redukci Sumu pouzijeme Gaussiv filtr, jehoz pouziti jsem popsal vkapitole3.3.1. Pro
zvyraznéni tmavych ¢asti oka pouzijeme nasobeni intenzity pixeld obrazku. Tento postup jsem
popsal v kapitole 3.4.1. V idedlnim piipadé bychom postupovali obdobné jako udetekce
duhovky. Vypocitali derivaci ve sméru osyx pro kazdy bod v obraze ahledali kruznici
s nejvyssim prumeérem souctu derivaci, ktera by méla zaroven vyrazn€ mensi polomér nez
kruznice kopirujici duhovku. Jak ovSem mulzZeme vypozorovat z obrazku 26, nemizeme se
spoléhat na to, ze zornice bude vzdy natolik vyrazni, abychom ji mohli timto zplisobem
detekovat. Vlevo na stejném obrazku mizeme jasné vidét duhovku a kousek horniho vicka.
AvSak zména intenzity v oblasti zornice je natolik mala, Ze obrys zornice nejde témér videt.
Kdezto vpravo na stejném obrazku mtiizeme zornici jednoznacné rozeznat. Pokud vyse zminéné

vezmeme Vv potaz, musime pfijit s jinym feSenim.

Obrazek 26 - Vievo pripad, kdy nelze jednoznacné rozeznat zornici. Vpravo jiz zornici
miiZzeme pozorovat.
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Dale budu pracovat pouze s obrazem se zesilenou intenzitou (obr. 27 vlevo). Kruznici, jejiz
stied jsem zjistili v kapitole 3.4, a ktera idealn¢ kopiruje zornici, najdeme tak, Ze vypocteme
primérnou hodnotu obsahu intenzity v mezikruzi, kde vnitfni kruznice ma uréeny minimalni
polomér a vnéj$i se postupné zvétSuje az do maximalniho radiusu. VSechny takto ziskané
mezikruzi poté vysetiime avybereme to, které ma nejmensi primérnou intenzitu. Vné&jsi
kruznice ztohoto mezikruzi je kruznici, kterd idealné kopiruje zornici oka. Na obrazku27

muzeme vidét oko po nasobeni intenzity pixell a vyslednou detekci zornice.

—
L 2

Obrazek 27 - Vlevo oko na vstupu s vynasobenou intenzitou pixeli. Uprostred vysledek
nalezeni zornice na stejném obrazku. Vpravo nalezend zornice na puvodnim obrazku
oka.

3.7 Detekce polohy o€nich viéek

Poslednim praktickym ukolem této prace je detekce polohy oc¢nich vicek, ktera se dale da
vyuzit napiiklad usystému detekujici ospalost fidice. Tyto systémy dokaZzou monitorovat
frekvenci mrkani, zda tidi¢ nepfivird o¢i, ¢i zda dokonce nespi. Pro detekci polohy spodniho
a vrchniho vicka jsem postupoval nasledovné. Pfedzpracoval jsem obraz, pouzil nasobeni
intenzity pixelu, binarizoval obraz pomoci Otsuovy metody analezl konturu odpovidajici

prostoru mezi vrchni a spodni hranou vicek.

Prvnim krokem je piedzpracovat obraz (obr. 28). Stejné tak jako v kapitole 3.3.1 jsem
odebral Sum pomoci Gaussova filtru a vynasobil intenzitu obrazu podle vzorce (3.11). Nasledné
jsem binarizoval obraz pomoci Otsuovy metody, kterou jsem popsal v kapitole 3.4.1. Takto
ziskany obrazek nam dovoli vyhledat konturu, ktera by odpovidala svym tvarem vnitini ¢asti

oka mezi vrchnim a spodnim vi¢kem.
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Obrazek 28 - Vlevo oko na vstupu. Uprostied oko po vyndsobent intenzity pixeli.
Vpravo binarizovany obraz pomoci Otsuovy metody.

Jak muzeme vidét na obrazku 28, obrys vrchniho vicka je dobie zfetelny. OvSem spodni
vicko splyva s bélmem, a tudiz neni pfili§ vyrazné. Proto jsem pouzil pro urceni polohy dolniho
vicka bod na spodni casti duhovky. Samoziejmé se stava, ze nalezneme vice kontur, atudiz
musime vybrat tu spravnou. Zavedl jsem tedy minimalni $itku a vysku kontury a ptedpokladam,
ze by tato kontura méla mit podobny stfed jako stfed obrazku. Timto zptisobem vybereme
spravnou konturu, ktera nejlépe kopiruje oblast mezi spodnim a hornim vi¢kem. U této kontury
nalezneme ohranicujici box. Jeho vrchni hrana potom vyznacuje oblast horniho vicka ajeho

spodni hrana oznacuje oblast dolniho vicka.

Obrazek 29 - Vlevo oko na vstupu. Uprostied binarizovany obraz. Vpravo vysledné oko
se zaznacenou polohou horniho a spodniho vicka.
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4 Experimentalni ¢ast

V této kapitole popisi sérii testd, které jsem provedl pro uréeni efektivnosti algoritmti popsanych
v piedchozich kapitolach. Nejprve vyhodnotim piesnost nalezeni stfedu oka, poté korektni
detekci duhovky, spravnost polohy o¢nich vicek ana zavér provedu vyhodnoceni Casové
slozitosti metod. K testovani jsem pouzil BiolD databazi tvaii ve verzi 1.2 [37]. Tato datova
sada obsahuje 1521 Cernobilych obrazki tvari 23 rtiznych osob (obr. 30). Kazdy z obrazku
s rozliSenim 384 x 286 pixelt ukazuje Celni pohled na osobu, u které se méni pozice i postoj.
Nekteré subjekty maji bryle a nékterym dokonce padaji vlasy do oblasti o¢i. U nékolika jedinct
jsou oc€i plné skryty za odrazem bryli, ptipadné¢ maji upIné zaviené o¢i, nebo hlavu otocenou od
kamery, ¢i jsou silné zastinéni. Snimky byly pofizeny v riznych prostfedich a v rozdilnych
Castech dne, atudiz demonstruji rozli¢né svételné podminky. Pokud vezmeme v potaz vyse
popsané, mtizeme fici, ze BiolD databaze je jedna z téch, které maji nejvétsi rozsah podminek,
za kterych byly jednotlivé fotky pofizeny, a proto prace s ni reflektuje realistické podminky
v okolnim svété. Samotna databdze neobsahuje pouze obrazky tvaii, ale ke kazdému snimku je

priloZen i textovy soubor, ve kterém je zaznamenana pozice pravého a levého stfedu oka.

26
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Obrazek 30 - Priklady tvari z BiolD databacze.
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4.1 Metodika testu stredu ocCi

Na strankach BiolD databaze [37] doporucuji pro vyhodnoceni efektivnosti urceni stfedu oka
postup, ktery je naznaCen na obrazku 31. Nejprve je tfeba najit stiedy o¢i metodou navrzenou
v kapitole 3.4 a zméfit vzdalenosti mezi vlastnim vysledkem a manualné zadanymi hodnotami
poskytnutymi v BiolD databdzi. Timto postupem obdrzime dv¢ vzdalenosti, ze kterych
vybereme tu vétsi a vydélime ji vzdalenosti mezi skuteCnymi stiedy oci, ¢imz se méfeni stane

nezavislé na velikosti obliceje.

S’ S’

o 1

Pravé oko Levé oko

Obrazek 31 - Schéma oci, skutecného a predpokladaného stredu a vzdalenosti mezi
nimi.

Vyse zminény postup piedstavil Oliver Jesorsky a kolektiv [38] a je definovan jako:

1
esgmax(e,,ep), (4.1)
kdee,, e jsou vzdalenosti mezi predpokladanymi stiedy S’,, S’ a skutecnymi sttedy S,, S;

pravého alevého oka ad je vzdalenost mezi mezi skuteCnymi stfedy S, aS. Diky vySe
zminénym skute¢nostem mizeme urcit rozptyl nepiesnosti na zakladé velikosti e. Pokud je
e <0,25, pak nepfesnost je zhruba rovna vzdalenosti mezi stiedem oka a rohem oka. Pokud je
e <0,10, pak neptesnost odpovida cca priméru duhovky, a pokud je e <0,05, pak je velikost

nepfesnosti zhruba rovna primeéru zornice.
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4.1.1 Test detekce stiedu duhovky s korekci stinGi v o€ni oblasti
Tato metoda, ktera byla popsana v kapitole 3.4.1, byla testovana na vySe zminéné BiolD
databazi a nékteré z vysledki miZzeme vidét na obrazku 32 a 33. Na prvnim zminéném obrazku
vidime sérii obli¢eju, u které byla detekce uspésna. Tato metoda dokaze najit stfed oka nejen na
obrazcich bez rusivych elementt, ale také i na oblicejich s brylemi, u kterych se neodrazi zdroj
svétla v oblasti duhovky a zornice. Dale mizeme pozorovat, Ze metoda je rezistentni vici
zhorSenym svételnym podminkdm aproti zméné pozice osoby pied kamerou. Naopak na
obrazku 33 se nachazi vybér oblicejl, u kterych probehla detekce nekorektné. Jsou to zejména
situace, kdy ma osoba zaviené oc€i, nebo se v oblasti duhovky nachézi silny odlesk svétla, ktery
zpusobi, ze vysledny vybér kontury odpovidajici stfedu oka je nespravny. Dalsi mozny divod
pro selhani algoritmu pfedstavuje kombinace odlesku svétla v zornici a vyrazné oboci. Pokud
nastane tato situace, kontura v oblasti zornice ma pfili§ maly obsah, atudiz ji metoda

nepovazuje za spravnou.

S

Obrazek 32 Obllce]e u kterych byla detekce stiedu oka korektné,
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Obrazek 33 - Obliceje, u terj?ch algoritmus mylné vyhodnotil pozice stredu oka.

Graf na obrazku 34 ukazuje uspés$nost algoritmu popsaného v kapitole 3.4.1 pro rizn€ veliké
e. Jak bylo uvedeno v pfedchozi kapitole, ¢ je normalizovana vzdalenost mezi skute¢nym
a predpokladanym stfedem duhovky. V 15% ptipadd byla velikost e <0,05. To znamena, Ze
pouze u 15% obliceji byla vzdalenost domnélého a skute¢ného stfedu oka rovna primeéru
zornice nebo mensi. V. 60% potom bylo e <0,10, coz se rovnd pruméru duhovky. Dalsi
vyznacné hodnoty jsou pak e <0,15 v 73%, ¢<0,20 v83% a e<0,25 v 92%. Pokud bychom
si zvolili jako hranici uspéSnosti a netuspésnosti odchylku o velikosti e <0,9, ktera odpovida
odchylce o velikosti, jez je mensi nez primér duhovky, tak bychom mohli fici, Ze metoda

detekce stiedu duhovky s korekei stinti v o¢ni oblasti je v 52% uspésna.
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Obrazek 34 - Presnost a normalizovana chyba u metody detekce stredu
duhovky s korekci stinii v ocni oblasti.

4.1.2 Test lokalizace stredu oka pomoci gradientt
Obrazek 35 ukazuje vybér ze spravnych detekei stiedu duhovky metodou lokalizace stiedu oka
pomoci gradientli, kterd je popsana v kapitole 3.4.2. Jak mazeme vidét, tak tento postup je
ucinny nejen pii frontalni poloze obliceje, ale taktéz i na pootoceném obliceji. Stejné tak dokaze
detekovat stied duhovky, pokud osoba nosi bryle nebo ma lehce ptiviené oci. Muzeme fici, Ze
navrzeny postup je vSestranny a dokaZze rozeznat stied oka iza zhorSenych svételnych
podminek. Naopak tato metoda selhdva v rozpoznavani sttedu oka u osob se zavienyma o¢ima
(obr. 36), nebo pokud ma subjekt bryle, které siln¢ reflektuji svétlo. Pokud se v oblasti duhovky
vyskytuje odlesk svételného zdroje, dochazi ktomu, ze pixely vtomto misté nepfispivaji
k vyslednému souctu prinikti vektor gradientu, a tudiz je mozné, Ze vysledny stfed oka bude

detekovany v jiné, nekorektni oblasti.
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Obrazek 35: Vyber uspésnych detekci stiedit oci pomoci metody lokalizace stiedu oka
pomoci gradientil.

Obrazek 36 - Neuspésna detekce stiedu oka pri pouziti metody lokalizace stredu oka
pomoci gradientii. Jedna se zejména o pripady, kdy osoba privira oci nebo je ma
dokonce zaviené ¢i ma bryle s vyraznym odleskem svetla.
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Na obrazku 37 muzeme videt graf, ktery ukazuje rozdilnou uspésnost detekce stfedu oka na
zaklad¢ rovnice (4.1), pro rizné veliké e. Jak lze vy¢ist z grafu pro e < 0,05 je Gspé$nost 53%,
coz znamena, ze vice nez polovina detekovanych stfedu o¢i ma odchylku do velikosti primeéru
zornice. Proe<0,10 bylo detekovano 78% ocnich stfedl, coz znaci, ze vice jak ¥
detekovanych stfedi ma odchylku mensi nez je primér duhovky. Dal§imi vyznacnymi
hodnotami jsou e < 0,15 sspésnosti 81%, e <0,20 s Gspésnosti 89% a e <0,25s96%. Pro
urCeni, zda je tato metoda Uspésnd, ¢i neuspésna jsem pro lepsi porovnani vysledkt zvolil,
stejn¢ jako v minulé kapitole, hodnotu e <0,9, coz znaci odchylku o velikosti mensi nez je
prumér duhovky. V tomto piipadé byla metoda korektni v 76% piipadl, coz je o 24% lepsi

vysledek nez u metody popsané v kapitole 4.1.1.
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Obrazek 37 - Presnost a normalizovana chyba u metody lokalizace stredu oka
pomoci gradientil .

4.1.3 Porovnani metod pro detekci stiredu oka
Na obrazku 38 miizeme vidét graf, ktery reprezentuje presnost jak metody detekce stfedu

duhovky s korekei stini v o¢ni oblasti, tak i metody lokalizace stfedu oka pomoci gradientt.
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Z grafu mizeme vycist, ze druha zminénd metoda dosahuje vétsi presnosti v celém rozsahu
normalizované chyby e. Rozdil je zejména vyznamny pro odchylkue <0,05, ktera svou
velikosti odpovidd priméru zornice. Pro prvni piedstavenou metodu je pro toto e Gspesnost

pouze 15%, kdezto pro druhou je to 53%. Pro tuto hodnotu e je tedy druhd metoda o celych

vvvvvvvvvvvv

vvvvvv

metoda se procentudln¢ presnosti pfiblizuje k metodé druhé se zvétSovanim velikosti

normalizované chyby e.

Ob¢ metody uspesné detekuji stfed oci, pokud je osoba v rizné vzdalenosti od kamery nebo
je od ni pootocena. Taktéz jsou obé metody uspesné, pokud ma subjekt bryle av oblasti
duhovky a zornice se nenachazi ostry odraz ze svételn¢ho zdroje. Pokud je ovSem odraz
vyrazny a ani postup pro odebrani reflexe z o¢i popsany v kapitole 3.3 ho neeliminuje, obé
metody vykazuji zna¢né zhorSenou schopnost ptesné detekce stfedu oka. Navic prvni popsana
metoda trpi neptfesnosti pokud ma testovana osoba vyrazné oboc¢i a v oblasti duhovky se nachazi
n&jaky rusivy element, jako naptiklad islaby odraz svétla, ktery znehodnoti hledanou konturu
a algoritmus da poté prednost kontuie, kterd ma vétsi obsah, ale nekoresponduje s oblasti oboci.
Pokud bychom vzali v potaz hranici e = 0,09, kterou jsem stanovil pro obecné urceni zda je

metoda Uspesna, €i neuspésnd, tak metoda lokalizace stfedu oka pomoci gradientl je oproti

vvvvvv
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Obrazek 38 - Metoda 1 reprezentuje postup popsany v kapitole 3.4.1, tedy detekci
stredu duhovky s korekct stinii v ocni oblasti. Metoda 2 predstavuje lokalizaci stFedu
oka pomoci gradientu, kterd byla popsana v kapitole 3.4.2.

4.2 Test velikosti priméru duhovky

Pro ovéfeni spravnosti mého postupu urceni polohy a priméru duhovky jsem taktéz pouzil
BiolD databazi. Ta ovSem neobsahuje informaci o spravné velikosti duhovky. Musel jsem tudiz
naprogramovat pomocnou aplikaci, kterou jsem rozsifil vyuZzitelnost této databaze. Program
dovoluje nacist obrazek, ru¢ni urceni bodu na okraji duhovky a zaznamenani polohy oc¢nich
vicek, coz vyuziji v nasledujici kapitole. Nasledné se tyto udaje zapisi do textového souboru.
Vyuzil jsem tedy informaci o bodu na okraji duhovky a soufadnici stiedu oka poskytnutou
BiolD databazi a vypocetl polomér duhovky, proti kterému jsem testoval moje feSeni popsané
v kapitole 3.5. I pfes naprogramovani pomocné aplikace, je tento zpisob relativné casoveé
narocny, a proto jsem zpracoval vzorek nahodné 100 vybranych obrazki, u kterych probéhla
detekce sttedu oka s e < 0,05, coz jsou piipady, u nichz byla odchylka mensi nez je cca primér
zornice. Zustal jsem u pouZzivani normalizované chyby podle vzorce (4.1), kde ovSem nyni e, €

predstavuji poloméry pravé, respektive levé duhovky.

Na obrazku 39 mizeme vidét vybér ze sady oblicejl, u kterych byla Gspé$né provedena

detekce duhovky. Jak je patrné z testovacich obrazki, metoda dokaze lokalizovat duhovku nejen
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na obli¢ejich bez ruSivych elementl, ale také v pfipadé pokud ma subjekt bryle nebo iza
zhorSenych svételnych podminek. Dale je algoritmus uspésny i v piipad¢€, ze osoba je pooto¢ena
od kamery, a nebo se od ni nachazi v riznych vzdalenostech. Naopak na obrazku 40 mizeme
vidét situaci, kdy metoda nelspé$né nalezla kruznice kopirujici duhovku. Jedna se zejména
o pripady, kdy algoritmus detekoval duhovku v oblasti zornice, nebo v situaci, kdy bryle
a odlesk v nich, znemoznil Gspésnou ¢innost metody. Dalsi pfi¢inou mize byt nepfesné urceni

stitedu oka, coz zapficini, Ze nalezena kruznice nereflektuje se skute¢nou polohu duhovky.

Obrazek 39 - Vybeér uspésnych detekci duhovky.
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Obrazek 40 - Priklady obrazku, u kterych detekce duhovky a jeji velikosti neprobéhla
uspésne.

V grafu na obrazku 41 mizeme vidét, ze algoritmus piie < 0,05 byl uspésny ve 100%. To
znamena, ze metoda detekovala ve vSech pfipadech polomér s odchylkou mensi nebo rovnou
priameéru zornice. Pro vysledné ur¢eni, v kolika procentech metoda byla, ¢i nebyla uspésna, jsem
zvolil hranici e < 0,04, ktera odpovida velikosti mensi neZ je primér zornice. U mnoha obrazkd
z testované sady velikost zornice odpovida pouze nékolika pixelim, atudiz je tato hranice
dostate¢né presna. Podle vy$e zminéné¢ho muzeme tedy fici, Ze metoda pro detekci duhovky ma

uspésnost v 91%.
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Obrazek 41 - Presnost a normalizovand chyba u metody detekce duhovky.
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4.3 Test detekce polohy o€nich vicek

Stejné jako v minulé kapitole, ipfi testovani polohy ocnich vicek, jsem pouzil vzorek 100
obrazkl z BiolD databdze obliceji. Pomoci programu popsaného v pfedchozi kapitole jsem
ruéné zaznamenaval polohu spodniho a horniho vicka pro obé€ o¢i, kterou jsem dale porovnal
s vysledky metody, kterou jsem piedstavil v kapitole 3.7. Z podstaty on¢ metody vyplyva, ze
jsem porovnaval pouze vertikalni soufadnici, kterd odpovida bodu na hornim ¢i spodnim vicku.
Pro zachovani homogenity testovacich metod jsem inyni pracoval s normalizovanou chybou
podle vzorce (4.1), kde jsem zménil vyznam e, a e, které¢ nyni reprezentuji vzdalenost domnélé
soufadnice y horniho, respektive dolniho vi¢ka od skutecné soufadnice, kterou jsem rucné

zaznamenal ve vySe zminéném programu.

Jak mizeme vypozorovat z obrazku, ktery reprezentuje vybér ze vzorku korektnich detekci
vi¢ek, mnou navrzend metoda si poradi s proménnou polohou oblic¢eje ajeji vzdalenosti od
kamery. Taktéz je GspéSna v ptipadé, Ze subjekt ma nasazené bryle, ve kterych se nenachazi
odraz svétla ze svételného zdroje. Obrazek 43 je vybérem neptesnych detekei. Zejména se jedna
o ptipady, kdy méa osoba piiviené nebo zaviené oci. Dalsim faktorem, se kterym si metoda Casto
neporadi je piipad, kdy ma subjekt bryle, pfes které se svétlo lame takovym zplsobem, ze
znehodnoti oblast za nimi a detekovana kontura poté neodpovida oblasti mezi hornim a spodnim

vickem oka.
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Obrazek 42 - Pripady uspésné detekce polohy ocnich vicek.

Obrazek 43 - Vzorek obrazkii neuspésnych detekci ocnich vicek.

Graf na obrazku 44 vypovida o pfesnosti predstavené metody pro ureni polohy o¢nich
vicek. Odchylka o velikosti zornice nebo mensi, tedy e < 0,05, nastane v 88% ptipadii. Pfesnost

99% je pro e < 0,10, tedy pro velikost priméru duhovky. Odchylka o velikosti ¢ = 0,11 potom
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obsahne 100% testovanych obrazkd. Pro kone¢né urCeni UspéSnosti povazuji za dostatecné
velké e = 0,06. Jedna se tedy o odchylku jen o néco vét$i nez je primér zornice. Takto velika

nebo mensi normalizovana chyba nastala v 90% ptipadu.
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Obrazek 44 - Presnost a normalizovand chyba u metody detekce ocnich vicek.

4.4 Casova slozitost

V této kapitole predstavim pocita¢, na kterém jsem pracoval apopiSi Casovou slozitost
jednotlivych metod. Postupné to bude detekce stfedu duhovky skorekei stini v o¢ni oblasti,
lokalizace stfedu oka pomoci gradientu, detekce duhovky, lokalizace zornice ajako posledni
detekce polohy o¢nich vicek. Pro vyhodnoceni Casové slozitosti, jsem stejné¢ jako u testovani
efektivnosti predstavenych metod, pouzil BiolD databazi s 1 521 obrazky obli¢eju s rozliSenim
384 x 286. Pocitac¢ na kterém jsem pracoval je Apple MacBook Pro s procesorem Intel Core i5

s taktem 2,4 GHz a s paméti RAM o velikosti 4 GB.

Na 1 521 obrazcich z BiolD databaze bylo uspésné detekovano 1 469 oblicejti a 2 510 oci.
Dale uvedené ¢asové udaje jsou tedy ziskané na takto velikém vzorku. Je tfeba zminit, ze Cas

jsem mg¢fil pouze pro jednotlivé metody na jiz detekovanych o¢nich oblastech. Vyska a Sitka
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takové oblasti méla primérné hodnotu 34 pixelt.. Pro metodu detekce stfedu duhovky s korekci
stinli v o¢ni oblasti je celkovy Cas zpracovani 0,5 s, tudiz primérny ¢as ¢ini 0,193 ms. Pro
lokalizace stfedu oka pomoci gradientu je souhrnny Cas zpracovani 6,7 s a primérny cas na
jeden obrazek ma hodnotu 2,68 ms. Miizeme tedy fici, Ze prvni metoda pracuje rychleji, ale jak
je patrné z kapitoly 3.4.1 jeji pfesnost nedosahuje tolika uspéSnych hodnot jako metoda druha.
Nalezeni duhovky vyzaduje pro zpracovani 2 510 vzorki o¢i celkovy ¢as 0,4 s, coz je prumérné
0,169 ms. Pro nalezené zornice ¢ini souhrnny ¢as 0,13 s, coz se rovna prumérnému c¢asu na
jeden snimek 0,052 ms. A nakonec celkovy Cas pro detekci polohy ocnich vicek u2 510 oci
¢inil 0,48 s, coz znamena, ze primérny Cas pro nalezeni dvou ocnich vicek na jednom oku je
0,190 ms. Pokud zhodnotime hodnoty primérnych ¢asli, miizeme fici, Ze navrzené metody jsou

vhodné pro hledani o¢nich ¢asti v readlném case.

Casova slozitost jednotlivych metod
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Obrazek 45 - Casova slozitost jednotlivych metod v milisekunddch.

4.5 Test na videu v realném c¢ase

V posledni kapitole experimentalni ¢asti popisi, jak jsem natocil kratké video azhodnotim, jak
korektné probehla detekce ocCnich casti v redlném case. Video jsem natacel pres vestavénou
kameru stejného notebooku, ktery jsem pouzil pro vyhodnoceni Casové slozitosti, tedy Apple

MacBook Pro. Tento model ma ve vybavé HD kameru, tedy kameru s rozliSenim 1280 x 720
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pixelt. Video vsak bylo pofizeno s rozlisenim 640 x 360. Ve videosekvenci, ktera byla nahrana
za bézného osvétleni, je zachycena detekce obliceje, o¢nich oblasti, sttedu o¢i, duhovky, zornice

a o¢nich vicek. M¢nil jsem pozici pied kamerou, otacel jsem hlavou a stfidal jsem vyrazy ve

l

Obrazek 46 - Priklady spravnych detekci z videa v redlném case.

tvari. Celkovy Cas videa je 35 sekund a sklada se z 247 snimka.

Pro lepsi popsani uspésnosti jsem pripravil obrazek 46 a obrazek 47. Na prvnim zminéném
obrazku mizeme vidét vybrané snimky z videa, u kterych byla detekce uspé$na. Jak mlzeme
vypozorovat, tak ipootocend poloha subjektu neovlivni vysledek detekce ocnich Casti. Na
obrazku 47 miZzeme naopak spatfit ptipady, kdy byla detekce neuplna nebo Spatna. Na obliceji
vlevo a uprostied mizeme vidét ptipady, kdy ptiviené, Ci zcela zaviené oci, zpusobily Spatnou
detekci. Na obliceji vpravo pak mizeme vidét piipad, kdy extrémni rotace od kamery
zapfticinila, Zze nedoslo k detekci jednoho oka, a tudiz ani k nasledovné detekci duhovky nebo

oCnich vicek.
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Obrazek 47 - Priklady nekorektnich detekci z videa v redlném case.

Na tomto 35 sekundovém videu, které se sklada z 247 snimkd, jsem chtél ukazat, Ze metody,
které jsem zpracoval nebo navrhl, jsou vhodné pro detekci ocnich casti, zornice, duhovky ¢i
oc¢nich vicek. V tabulce 4.1 jsou uvedeny presnosti jednotlivych metod pro detekci o¢nich casti.
Na 247 snimcich bylo detekovano 225 oblicejli, coz znamend, ze piesnost detekce obliceje
dosahla 91%. Na 225 oblicejich bylo detekovano 190 pari ocnich oblasti. Za spravnou detekci
o¢nich regionti jsem povazoval pouze situaci, kdy byly detekovany obé& oéni oblasti. Uspésnost
detekce oci je tedy 84%. Na 190 spravné detekovanych oc¢nich regionech probehla korektné
detekce u 84% stiedll o¢i. Pro nalezeni stfedu jsem pouzil metodu lokalizace stfedu pomoci
gradientd, kterou jsem popsal v kapitole 3.4.2. Duhovka byla lokalizovana s uspé$nosti 93%

a zornice s uspésnosti 86%. Poloha oc¢nich vic¢ek byla vyhodnocena spravné v 88% piipada.

Oblicej Oc¢ni Stiedy o¢i | Duhovky | Zornice Oc¢ni
oblasti vicka

Pocet detekei 225 190 159 176 163 168
Pi‘esnost 91,09% 84,44% 83,68% 92,63% 85,79% 88,42%

Tabulka 4.1: Presnost detekce casti oci v experimentdlnim videu.
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5 Zaver

Tématem diplomové prace bylo navrhnout a implementovat metody, které 1ze pouzit pro detekci
ocnich casti. Zejména se pak jedna o nalezeni ocnich oblasti, duhovky azornice oka ¢i
lokalizaci o¢nich vicek. Dale jsem tyto metody podrobné experimentalné otestoval a strucné

piedstavil, v jakém odvétvi by mohla diplomova prace nalézt uplatnéni.

Vramci této prace jsem splnil vySe zminéné pozadavky a podrobné jsem je popsal.
Lokalizoval jsem obli¢ej v obraze pomoci Haarovych kaskadovych klasifikatord a zevrubné
jsem popsal a na obrazcich ukazal, na jakém principu tento postup funguje. Dale jsem predstavil
metodu, kterou 1ze odebrat odraz svételného zdroje z duhovky a zornice. Tato metoda vyuziva
binarizaci obrazu a techniku, kterd se jmenuje image inpainting, ktera se bézné pouziva pro
restaurovani fotografii v digitdlnim formatu. Prezentoval jsem dvé metody, které dokazi
lokalizovat stfed oka a funguji na odlisSném principu. Prvni vyuziva binarizaci obrazu pomoci
Otsuovy metody a hledani kontur v oblasti zornice a oka, kdezto druha hleda misto v obraze,
kam sméfuje nejvice vektorti gradientu. Néasledné jsem pomoci upraven¢ Houghovy
transformace provedl detekci duhovky a zornice a urcil kruznici, idealn€ kopirujici jejich polohu
a polomeér. Nakonec jsem pomoci binarizace obrazu a hledani kontury, kterd se nachdzi mezi

hornim a spodnim vickem, urcil polohu o¢nich vicek.

Vsechny vyse uvedené postupy a metody jsem implementoval v jazyce C++ a prilozil k této
diplomové praci na DVD. Dale jsem detailné otestoval funkénost metod na vzorku 1500
obrazkl z BiolD databaze. Kazdy obrazek mél rozliSeni 384 x 286 pixelt a vystupovalo na nich
23 riznych osob, jejichz fotky byly pofizeny vrozdilnych ¢asovych obdobich, takze
reprezentuji realné podminky svéta. Ukdzal jsem, ze prvni pfedstavend metoda pro nalezeni
sttedu oka neni pfili§ vhodna pro redlné pouziti, ale ze druhd metoda ma pfesnost 76%, tudiz
s uritym zptfesnénim by se dala pouzit do bézného praxe. Dale jsem prezentoval uspéSnost
detekce duhovky, kterd dosahla presnosti 99%, coz je velmi pozitivni vysledek. Jako posledni
jsem urcil presnost lokalizace o¢nich vicek, kterd dosahla hodnoty 92% a taktéz bych si pro ni
dokazal predstavit vyuziti v praxi. U vSech vySe zminénych metod jsem zjistil vypocetni Cas

a dolozil, ze jsou vhodné pro detekci o¢nich ¢asti v redlném cCase.

Systémy pro monitorovani fidi¢e a sledovani miry jeho unavenosti se ¢im dal vice prosazuji
do dnesnich aut. Srychlym ristem vykonu mobilnich ¢Cipi Ize jiz dnes s nejnovéjSim

hardwarem podrobn¢ monitorovat nejen situaci mimo auto, ale taktéz stav fidi¢e automobilu.
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Vzhledem k tomu, Ze vykon dne$ni techniky stale roste a ceny zistavaji pfiznivé, dokazu si
predstavit, Ze tyto systémy nebudou soucasti jen aut vysSSi a vyssi stfedni tfidy, ale stanou se

nedilnou soudasti témér kazdého auta.

Ruku v ruce s vykonem jde i pfesnost metod pro detekci o¢nich ¢asti. S rostoucim poctem
jader grafickych ¢Cipl, na které by se dala pfesmérovat vétSina vykonu, roste ipiesnost
a uspésnost detekce, nemluvé o moznosti vyuziti kamer s vy$Sim poctem snimki za sekundu.
Jsem si védom, Ze naptiklad pii detekci stfedu oka pomoci zkoumani pole vektort gradientu, by
bylo mozné tento algoritmus distribuovat na vice jader a tim ho zna¢n¢ urychlit. Tato myslenka,
muze slouzit, jako namét mym nésledovnikiim, ktefi eventualné nastudovali tuto diplomovou

praci.
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