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Nazev bakalarské prace:
Sledovani pohybu oéi ve VR headsetu XTAL

Nazev bakalarské prace anglicky:

Eye Tracking in VR Headset XTAL

Pokyny pro vypracovani:

Cilem bakalarské prace bude implementovat sledovani o€i a jeho zpfistupnéni v zafizeni XTAL, vyvinutém a vyrobeném
firmou VRgineers. Vlivem unikatnosti zafizeni XTAL z pohledu umisténi kamer, velikosti displeju a pouziti specializovanych
free-form ¢ocek, neni mozné pouzit dostupna feseni.

Prace bude rozdélena na tfi faze, které na sebe postupné navazuiji.

Prvni faze bude detekovani o¢ni zornice v obrazu z kamer uvnitf headsetu. V této fazi bude vyzkou$eno naivni rozpoznani
zornice pomoci jejich barevnych vlastnosti a také natrénovani rozpoznavaci neuronove sité na stejny ukol. Budou porovnany
jejich vyhody a nevyhody — hlavné z pohledu pfesnosti a vypocetni naro€nosti. Zaroveri bude vytvofen obrazovy dataset,
ktery bude pouzit na trénovani.

V druhé fazi budou ziskana data pouzita pro ur€eni objektu uzivatelova zajmu. Bude vyzkouseno vice zpUsobu kalibrace,
napt. riizné moznosti rozmisténi kalibracnich bodd. Z moznych kalibraci poté bude vybrana jedna, ktera dosahuje nejlepSich
vysledku dle rozli€nych kritérii, napf. pfesnosti nebo ¢asové naroc¢nosti kalibrace.

Treti faze bude napsani jednoduché demo aplikace, ktera vyuzije ziskana data a zajimavym zpUisobem je zobrazi uzivateli.
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Chtél bych podékovat mému vedoucimu prace za vécné konzultace, cenné rady pfi psani
a nadseni pro cely projekt. Dale bych chtél podékovat mé sestre, ktera mi je vidy velkym vzorem
v tom, jak dokaze efektivné pracovat a motivovat mé k Uspésnému dopsani celé prace.



Bakalarska prace se zabyva tématem sledovani oci ve virtudlni realité a jeho zpfistupnénim
v zatizeni XTAL, vyvinutém a vyrobeném firmou VRgineers. Vlivem unikatnosti zatizeni XTAL
z pohledu umisténi kamer, velikosti displejli a pouziti specializovanych free-form cocek neni

mozZné pouzit jiz dostupna feseni pro dany problém.

Prace je rozdélena do ¢tyf hlavnich ¢asti. Prvni shrnuje aktudlni stav VR a podrobné predstavuje
bryle XTAL. V druhé je popsan automaticky zplsob na rozpoznavani lidské zornice z obrazovych
dat. Ktomu je vyuZito feSeni za pomoci neuronovych siti. Treti ¢ast se zabyva vyuZitim téchto
dat a jejich prevedenim v informaci, kam se uZivatel diva. Ctvrtd, a posledni, ¢ast predstavuje
jednoduchou aplikaci, ktera ukazuje funkénost celého rfeseni.

Sledovani oci, konvoluéni neuronové sité, bodova kalibrace, XTAL, virtualni realita

The main goal of this bachelor thesis is to implement eye-tracking system for virtual reality
headset called XTAL. XTAL is a unique device thanks to its placement of cameras, display
dimensions and usage of a special free-form lenses. Because of that no existing commercial
solution can be used.

Bachelor thesis is divided into four parts. The first part is description of current VR state and
in-depth look to XTAL headset. The second part is dedicated to automated solution for finding
human eye pupil from image data. The third part is focused on converting pupil data to human
gaze. And the last section is a demo application, that easily shows how eye tracking works.

Eye-tracking, convolution neural networks, point calibration, XTAL, virtual reality
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AP Primérna presnost
Average precision

mAP Primérna presnost pres vice tfid
Mean average precision

MAE Stfedni absolutni chyba
Mean average error

MSE Stfedni kvadratickd odchylka
Mean squared error

RMSE Odmocnéna stfedni kvadraticka chyba
Root mean squared error

MSER Detektor oblasti
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Company which is specialized od eye-tracking

Str. 11



Obrdzek 1 — Vzhled bryli XTAL, dostupny z https://vrgin€ers.Com/Xtal/ .........c.cccuvuuvveevvesiveveevraveesennnnns 18

Obrdzek 2 — Grafickd vysvétleni pojmu ohledné detekce, doStUPNE Z [37] ..ccuveeeeeveveeeiieeeeiieeeevie e, 23
Obrdzek 3 — Vizudini pfiklad NMS, dOStUPNE Z [12] c....eeveveueeeeeeiieeeeiiee ettt et ssive e e 24
Obrdzek 4 — Grafickd reprezentace 10U, dOStUPNE Z [12]......ceecveveeeciiieeiiieeeiieeeeeiieeesiee st ssiaee s 24

Obrdzek 5 — Zadvislost presnosti a vytéZnosti na nastaveni prahu se dd vyjadrit také graficky. Dostupné z

Obrdzek 6 — Ukdzka z vliastniho videa roi_video.MKV..............c.covueevueeniueiniienieeeiee st 27
Obrdzek 7 — Ukdzka oznaceni zornice a diod v datasetu. Obrdzek pochdzi od uZivatele s nasazenymi
dioptrickymi brylemi. Lze tedy pozorovat pfiddni novych odleski od diod. ................cccevvvveevcveeeecienaann, 33
Obrdzek 8 — Pfiklad sprdavné detekce za pomoci metody MSER...........coccueevueenvueenieeinieenieesieeeiee e 36
Obrdzek 9 — Priklad nedetekované zornice. Lze vidét splyvani zornice a duhovky do jedné plochy. Obzvldsté
v krajnich pozicich je tento jev velmi casty. Pouze metody YOLOv3-Tiny se vstupnim rozliSeni 192 a 256
pixelti jsou schopny detekovat i tyto Krajni PIDAGY. ..........ceeeevveeeeeiiieeeeeeeeciee ettt eevee e saa e raea e 36
Obradzek 10 — Zobrazeni kalibracnich obrazci ve varianté od 5 do 9 bod. Lze vidét, Ze obrazec s body je
zde pouZit dvakrdt — jednou v rozestaveni do kfiZze a jednou do PlUSU. .............cccoueeeecivveeecciiiaeeiiieeeciennn, 41
Obrdzek 11 — Zobrazeni kalibracnich obrazcu ve varianté od 8 do 11 bodd. S pribyvajicim poctem
kalibracnich bod( by se méla zlepsovat dosaZiteInd odchyIKa...........c.cccveeeeeeceeeiiieiieeiieesieecie e 41
Obradzek 12 — Zobrazeni kalibracnich obrazcti v niZzsim poctu neZ 5. S nejvétsi pravdépodobnosti budou mit
velkou chybu, jSOu zde PoUZEe Pro ZAJIMAVOST.............c.ueeeceeeeeeciieeeecieeeeceeeeettteeesetea e e e traaeesreeeeestraeeesseas 41
Obrdzek 13 - Graficky popis vizudlIniho uhlu pro lep$i ctendfovu pfedstavu. Dostupné z [36]................... 47
Obrdzek 14 — Uvodni scéna celé testovaci aplikace. Ta obsahuje opici Suzanne a za ni ¢tvercovou mrizku.
Ta slouZi k presnéjsimu vyhodnoceni predikované pozice. UZivatel md totiZ Sanci zamérit se na vyrazny bod
a sledovat, jestli se na ten samy bod posUNe i diGMQANT. ............c.c.eeeeeevuveeeeiciieeesiieeeeceeeeeeeaeesiaeaeesreeeeaans 50
Obrdzek 15 — Ukdzka z kalibrace levého oka. Lze vidét cervenou tecku, kterd urcuje detekovany stred oka.
Ddle Ize vidét 4 modré krizky, které oznacuji jiz zkalibrované body. .............cceeeveeeeecveeeeiiineesiieeeesieeeenns 50
Obrdzek 16 — Dalsi ukdzka z priibéhu kalibrace. V daném stavu ma jiZ uZivatel kalibraci provedenou, a
proto je zde 7 modrych krizk(. Lze vidét, Ze krizky tvori podobny obrazec jako je kalibracni obrazec. To je
SAMOZICJIME SPIGVINE. ....ooeeeeeeeeeeeesetee e et e e ettt e e sttt e e e sttt e e asteeessasteaeaasseaeasssseesaastaasssseaasansesassssessssssenanns 51
Obrdzek 17 — Ukdzka kalibracniho bodu zobrazeného jako diamant. V pozadi Ize vidét zatemnénd puvodni
L= o RO OSSPSR URPPPI 51
Obrdzek 18 — Jak jiZ bylo receno, tak existuje knihovna, kterd resi vse ohledné eye-trackingu. Tato knihovna
se dd vzit a pouZit i v jinych projektech neZ pouze ve vyse uvedeném. Zde se nachdzi obraz z jejiho
uspeésného integrovadni do aplikace s vesmirnou lodi. Lze zde vidét technologii foveacniho vykreslovani. Pri
té se oblast uZivatelova zdjmu vyrenderuje s vyssi kvalitou obrazu neZ zbytek scény. USetri se vykon a

CEIKOVY AOJEM ZE SCONY JE IEPSI. eoeoneveeeeeeeeeeee ettt e ettt e e st a e et a e e st aeesnseaessseaessssseaenanes 51

Str. 12


https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831709
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831710
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831712
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831713
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831713
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831714
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831715
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831715
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831716
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831717
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831717
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831717
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831718
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831718
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831719
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831719
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831720
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831720
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831721
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831722
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831722
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831722
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831723
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831723
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831724
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831724
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831724
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831725
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831725
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831726
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831726
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831726
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831726
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40831726

Graf 1 — Ukdzka grafu tréninku sité YOLOv3-Tiny se vstupnim rozliSenim 256x256px. Lze vidét, Ze Cervend
krivka mAP roste do iterace ¢.3000 a ndsledné uZ pouze minimdlné. Graf tréninku dalSich rozliseni vypadd
velmi podobné, pouze se Cervend krivka zastavi nize — 86 % pro rozliseni 192x192px a pouhych 44 % pro
FOZIISENT GOXTOPX. .. eeeeeeieeesiieeeesieteeetee e sttt e e ettt e s sste e e stteaessutte s saastae s sttt s esassesssastaasaasteassnssasssassenasnsssessnns 34
Graf 2 — Porovndni namérené chyby v ramci x soufadnice. Chyba je rozdélend jak pres kalibracni obrazce,
tak pres polynomy. Zdpis polynomu je v ndsledujicim tvaru. KaZdy c¢len daného polynomu je popsadn dvojici
Cisel, coZ jsou stupné polynomu u x a y souradnice. Absolutni Clen je pfiddn automaticky. ...................... 43
Graf 3 - Pokracovdni grafu vyse, ktery byl rozdéleny na dvé Cdsti kvili lepsi prehlednosti. Zde jsou vidét
pouze kalibracni obrazce s niZsim poctem bodi neZ je 5. Lze vidét, Ze vysledky jsou vyrazné horsi neZ
v pfipadé s péti a vice body. Je tieba upozornit, Ze tento graf md jinak nastavené méritko v ose y. ........ 44
Graf 4 — Porovndni rozptylu chyby v rdmci y souradnice. | zde se mezi nejlepsi kalibracni obrazce fadi
sedmibodovd a pétibodovad do kfiZe. Celkovd dosaZitelnd chyba je vSak mnohem horsi neZ v pfipadé
souradnice x. U sedmibodové Ize v ramci x soufadnice dosdhnout chyby kolem 0,07, zato zde se chyba
pohybuje na urovni 0,23. Tedy Vice NeZ tFKIGt VICE. ..........ccueevueieniieiiieieeeeeet ettt 44
Graf 5 - | v pfipadé y souradnice byl graf rozdélen na dvé Cdsti kvili lepsi prehlednosti. Situace je zde velmi
podobnd jako v pfipadé soufadnice x. Ctyfbodovd jiZ nedosahuje dostatecnych vysledki a dvoubodovd
stdle dokdZe predikovat, i pres velice maly pocet vstupnich dat. .............cccccovuveeevveeeesiieeeecieeeecceee e 45
Graf 6 - Vysledné hodnoty chyby dohromady pres souradnice x a y. Modrou &arou jsou oznacené
kombinace, které jsou nejlepsi v ramci pétibodové kalibrace. Dosahuji prumérnych hodnot chyby kolem
0,028. OranZovou barvou jsou oznaceny nejlepsi modely v ramci sedmibodové kalibrace. Jejich priimérna
Chyba je NIZST — KOIBIM 0,024 ........ooc.eeeeeeeeeeeeeee et ete ettt e e e e st e e e e tte e s ssteasssttassassesasssseasssssenanans 46
Graf 7 — Vizualizace chyby jednotlivych mérenych bodi. Cervené tecky oznacuji pravdu, zelené tecky

predikci a modrda cdra je jejich spojnice. Delsi modrd ¢dra oznacuje vétsi vzdalenost, a tedy i chybu. ..... 46

Str. 13


https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830888
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830888
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830888
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830888
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830889
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830889
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830889
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830890
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830890
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830890
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830891
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830891
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830891
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830891
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830892
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830892
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830892
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830893
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830893
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830893
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830893
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830894
https://d.docs.live.net/c05f94119805e338/Plocha/BP.docx#_Toc40830894

ROVNICE 1 = UPraVQA jASU G KONEIAStU. .......ceveveveeeererereveveeeeaeaeseeesessseaesesesevesesssssassesesesesssssssesesesasessasaranas 21

ROVNICE 2 = GAMMQA KOIEKCE ...ttt ettt 21
ROVNICE 3 = PrANOVACT FOVIUCE. .......eeoieiieieeeeeeee ettt sttt e e st e e nee s 21
Rovnice 4 — Spojitd konvoluce dVOU fUNKCI .............ccocueeeieimiiiieiiiieee e 21
Rovnice 5 - Diskrétni konvoluce dVOU fUNKCH .............coeeveeieeieeeeeieeeeeee ettt e e e ctee e et e saa e e e saaaeenns 22
Rovnice 6 - Priklad 3x3pX GAQUSSOVSKENO filtrU ..........ccccvvveeeiieeeiiieeetie et e e e steeeeaa e esaa e e e staeaeenns 22
Rovnice 7 - Pfiklad jadra detekujiciho Rrany v 0S€ X .........ccceeevueeiieieiieiniiieeeeeeeee e 22
Rovnice 8 - Priklad jadra detekujicino RIANY V OSE Y .........oecueeeeeceeieeeeciie et eeeeeeecteeeeeaaeesaaaeesaea e e 22
ROVNICE 9 — VYPOCEE ROANOLY IOU.......cc.eveeeeeee ettt e et e ettt e e et e e ettt e e e et aaeessssaaesasssasesssasananes 24
ROVINICE J0 = ACCUFACY ..ttt ettt et et e et e st a e st e e et esasneassnneeessneeesannns 25
ROVNICE 11 — PFESNOSE (DIECISION)...cueeeeereeeeeieesiiteee et eette et tteeetee st e e tee s ttaeeseaetaasaseasataasasesesseasaseseasaaensean 25
ROVNICE 12 = VPLEZNOSE (FECAI) ..ottt e ettt e ettt e e ettt e e e ettt e e e e stssaassssaaeastseaeenes 25
L2 (o) VI ol-2 IR ANV =T o [ [0 ] =10l Y (o] ¢ NN 26
Rovnice 14 - MeQn QVEIrage PreCiSiON ...........ccueeercueeeieiiiieriieeeesiete e ettt e seiteeesste s ettt e sstneessaaneesssneeessnns 27
Rovnice 15 - Maticovy zapis bilin@arni iNtErPOIACE ..............c..uueeecveeeeeciieeeeieeeeiiee e creeeeceaeesiaeaeesaeaeeians 28
Rovnice 16 - Vypocet hodnoty za pomoci bilinedrni interpolace................cccueecceeeeecvveeeiiiieesiieeeesiveeeennns 28
Rovnice 17 - Zapis polyNnomu POMOCH SUMY ........cccueecueeeiueieiiieieeeieeesiee ettt e e s saee s 40
Rovnice 18 — Zdpis polynomu se dvéma vstupnima promeénnyma..............ccceeceeeeeesveeesevuvsessienesssinennanns 40
ROVNICE 19 — VYPOCET CAYDY MAE.......ooeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt e et e ettt e e ettt e e et a e ettt aaeestsaaeesssaassssssasestsesenanes 40
ROVNICE 20 — VYPOCEL CRYDY MISE ...ttt e ettt s e e e ette e e st a e st a e e s tteasssseaesasseeassssseaenanes 40
ROVNICE 21 — VYPOCEL CRYDY RIMISE ...ttt e et s e e ettt e e stta e st aaesstaasssssaesssseaassasseaenanes 40
Rovnice 22 — Chyba optimalizovand v ramci metody nejmensich CtVerch ...........c.cccveeeeevveeescieeeeesivveean, 42
Rovnice 23 — Priklad rovnice pro vypocet koeficient(i polynomu f(x,y) = a*x*x + 8 *x +y *x*y +6........... 42
Rovnice 24 — Vypocet hodnoty ViZuGININO URIU ...........cc..eeeeeeeeeeeciiieeeiie et e see et ssaa s s siea e 47

Str. 14



Tabulka 1 — Popis jednotlivych tfid rozdéleni v ramci poCitacoveho Videéni............cccceeevveeevciveeeecuveeennnnn, 26
Tabulka 2 — Porovndni jednotlivych vyzkousenych metod na procesoru Intel i7-7700K. Lze vidét, Ze pouze
CNN modely dosahuji dostatecnych vysledki mAP. Zaroven se potvrdilo, Ze CPU neni vhodny prostredek
pro interferenci CNN. Dokonce i pres vSechny CPU optimalizace, které knihovna OpenCV obsahuje. ...... 35
Tabulka 3 — Porovndni rychlosti interference GPU na dvou implementacich — OpenCV a darknet. Zde je
vidét obrovské zrychleni v porovndni s CPU verzi, kde ¢asy kolem 2ms jsou jiZ dostacujici. Na rozdil od CPU
implementace, kde OpenCV bylo lepsi neZ darknet, se zde role obraci. Darknet je rychlejsi pfi mensich

ndrocich na prostredky. Je to ddno predevsim tim, Ze darknet je zaméren pouze na sité typu YOLO a prindsi

LEAY MNONG VYIBPSONI. ...ttt e et e e et e e e ettt e e e e tte e e ettt e e e s tsaeesssaseetseaaeassseaeeasses 36
Tabulka 4 - DosGZend chyba SOUFAANICE X ........cccueeecueieseeieiiieiiieieeeee ettt sttt ree e 48
Tabulka 5 - DoSGZeNd ChYDA SOUFAANICE Y .......eoeueeeieieiieieieieee ettt 48
Tabulka 6 - Porovndni hodnot presnosti s dalSimi NeadSety .............ccueeeccueeeecvieeesiiieeeiieeeecieeeeccvea e 48
Pfiloha 1 - Video zobrazujici posun ¢ocky v ramci obrazu roj_video.mkv
Priloha 2 - Video zobrazujici detekci metody zalozené na prahovani thresholding.mp4
Pfiloha 3 - Video zobrazujici detekci metody zaloZzené na MSER mser.mp4
Pfiloha 4 - Video zobrazujici detekci metody YOLO s rozliSenim 96px yolo 96.mp4
Pfiloha 5 - Video zobrazujici detekci metody YOLO s rozliSenim 256px yolo_256.mp4
Pfiloha 6 - Zdrojovy kdd aplikace code.zip

Str. 15



Uvod

Virtudlni realita (VR) je na vzestupu. Od jejiho znovuobjeveni v roce 2013 stdle vznikaji nové
nahlavni soupravy (headsety), které posouvaji hranice uzivatelského zazitku dal, nez bylo dfive
vlibec myslitelné. UZivatelsky zazZitek se vzhledem k roku jejich vzniku neuvéritelné zlepsil a stale
se vyviji. VR ma pred sebou slibnou budoucnost.

vvvvv

s ostatnimi vyrobci se vyznacCuje predevsim tim, Ze k zobrazeni pouzivd dva displeje misto
jednoho. Pravé to, spolecné se specialné vyvinutymi ¢o¢kami, umoziuje dosahnout hodnot
zorného pole az na hranici lidského zraku.

Bryle pro virtudlni realitu jsou sloZité zafizeni. Je to mistrovské dilo od navrhu hardwaru
po napsany software. Obsahuji mnoho casti, které jsou spolu propojené a vytvari tak onen
neopakovatelny zazitek. VSechny bryle pro VR obsahuiji zakladni soucasti jako sledovani pohybu
hlavy nebo rychly obraz. AvSak to, co odliSuje bézné bryle od téch nejlepsich, je precizni
provedeni danych moduld nebo dokonce i pfidani dalsich, které nabizeji nové moznosti.

Praveé pridanim jednoho nadstandardniho modulu se bude zabyvat tato bakalarska prace. Jedna
se o modul, ktery umoznuje sledovat, kam se uZivatel divd. Tato skutecnost obrovskym
zpUsobem roz$ifuje moznosti, které takovy VR systém dokaze nabidnout. At uz se jedna o novy
zpUsob interakce s VR, rozsifené moznosti vykreslovani nebo vyufZiti pro lékarsky vyzkum.

BP bude rozdélena na ctyfi hlavni ¢asti. V prvni ¢asti bude popsana historie virtudlni reality
a jeji aktudlni stav. Dale budou podrobnéji prozkoumany bryle XTAL, s hlavnim zamérenim
na technické feseni pro sledovani oci.

Druha c¢ast bude pojednavat o zplsobu rozpoznavdni lidské zornice zobrazu. Zakladnim
predpokladem pro funkéni eye-tracking je pravé informace o poloze zornice. Pfi Spatné detekci
zornice nebude nikdy cely projekt fungovat. Proto bude pro rozpoznavani pouzito nékolik
raznych zpUsob(, které budou porovnany dle vysledné presnosti i rychlosti.

Treti ¢ast bude plynule navazovat na c¢ast druhou. Jejim ukolem bude pouZit namérena data
o lidské zornici a prevést je do informaci vyjadfujicich smér lidského pohledu. V této kapitole
budou prozkoumany mozné zpUsoby, které dany problém fesi. Zaroven bude nahlédnuto na to,
jak dany problém fesi jiné headsety na trhu. Zkoumané zpUsoby budou porovnany na zakladé
prfedem definovanych kritérii, mezi ktera patfi rychlost kalibrace nebo presnost.

Posledni ¢ast bude vénovana ukazkové aplikaci. V ni bude moznost vyzkouset, jak eye-tracking
funguje. Soucasti predstavené aplikace bude také knihovna, kterd umozni jednoduché vyuziti
této technologie pro dalsi aplikace.

Celd bakalarska prace bude feSena na obrazovych pfikladech, avsak finalni vysledek ma fungovat
hlavné na videu, tedy postupném sledu obrazli. Mnoho sekci bude proto doplnéno o nahrana
videa pro lepsi predstavu.
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Virtudlni realita a bryle XTAL

Prvni pokusy o virtudlni realitu pomoci nahlavnich displejli Ize datovat jiz do 18. stoleti, kdy se
pouzivaly nahlavni displeje se slotem na dvojici obrazkd. Kazdy z obrazkd byl zaznamenan
z mirné posunutého mista, coz nasledné v brylich vytvofilo prostorovy obraz. [1]

Dalsi obdobi vyvoje VR je pak shodné s vyvojem poditacl. Jiz v roce 1961 existoval systém
na prenaseni obrazu z kamer do nahlavni soustavy displejl. Obraz se pak otacel v zavislosti
na uzivatelové hlavé. Samozrejmé vse v rdmci technickych moznosti té doby. [2]

Druhé obdobi VR se datuje do posledni dekddy minulého stoleti, a to spolecné s nastupem
hernich konzoli. V roce 1993 spole¢nost SEGA ozndmila vydani VR bryli pro svoji konzoli SEGA
Genesis. | presto, zZe vyrobek nebyl nikdy dodan na trh, obsahoval jiz vSechno, co se v dnesni
dobé ocekdvd od headsetu. Byl to headset s displejem, ¢ockami, sledovanim pohybu hlavy
a zvukem.

Ve stejném roce byla splnéna dalsi nutnad podminka pro funkéni VR. Bez vykonu schopného plné
vykreslit 3D scénu nemaji headsety moc smysl. Roku 1993 se na trh dostala hra s ndzvem DOOM,
ktera byla prvni vefejné zndmou 3D hrou. Celd geometrie prostoru vsak byla pocitana pomoci
CPU, ktery na to neni uréeny. Vykon tou dobou jesté nebyl dostatecny.

Desetileti uzavira Nintendo se svym produktem jménem Virtual Boy. Ten byl uveden na trh
v roce 1995 a obsahoval ndhlavni soupravu a ovlada¢ do ruky. S tehdej$i cenou US$179,95 se jiZ
da mluvit o bézné dostupném VR. Vyrobek vsak nebyl nikdy pozitivné pfrijat, a proto byl
po necelém roce staien zprodeje. Za nejvétsSi problémy se povaZovalo pouZiti pouze
monochromatického displeje, Zadné sledovani pozice hlavy, a hlavné vyrazné pocity nevolnosti
pfi hrani. [3]

Celé prvni desetileti 21. stoleti se pak nedélo nic, ¢ekalo se na prvniho prikopnika. Rapidni rozvoj
vykonu pocitacl a pokrok na poli displeja sliboval nové moznosti. Téchto moznosti vyuZila v roce
2013 firma Oculus, ktera uvedla na trh svlij headset s nazvem Rift. Obsahoval vse dulezité pro
provozuschopny VR systém — tedy predevsim sledovani pozice hlavy, barevny displej — avsak
s pouZzitim modernich technologii. Displeje tou dobou mély malé rozliSeni, takZe uZivatel vidél
v brylich pixelovou mftizku, ale presto bylo jasné, Ze nové obdobi VR pravé nastalo.

V tomto obdobi, jiZ tedy tfetim, se nachazime v roce 2020. Na trh postupné pfisly dalsi firmy se
svymi headsety. Mezi nejznaméjsi produkty patfi, mimo jiz zminény Oculus Rift, také HTC Vive
nebo VR kit pro herni konzoli PS4 od Sony. V dnesni dobé je jiz zakladni VR plné dostupnad
a vyladéna technologie. Dlkazem toho muiZe byt novy Oculus Quest z roku 2019, ktery ke svému
béhu nepotrebuje dokonce ani PC a vystaci si s vykonem integrovanym do bryli.

Vyvoj vsak neustava a stale je mozné véci zlepsovat, zrychlovat a rozsifovat jejich moznosti.
Jednim z moZnych vylepseni je i pfidani sledovani pohybu oci, tedy téma, kterym se zabyva tato
bakalafska prace.

Touha znat informace, kam se ¢lovék diva, je s ndmi jiz dlouho. Uz davno v 19. stoleti probihaly
prvni pokusy o zaznam pohybu pres soustavu zrcadel. Tehdy se vyzkumnici snaZzili pfijit na to, jak
lidské oko funguje. Mélo to své vysledky, nebot byly objeveny napfr. fixace a sakady. Tedy sledy
rychlych pohybu a naslednych zastaveni na bodé zajmu. [4]

Str. 17



Virtudlni realita a bryle XTAL

Mozné zpUsoby vyuZiti ziskanych dat se postupem casu rozvijeji. Jednim z dnes nejcastéjsich
zpUsobu vyuZiti je marketing. UZivateli se ukaze graficky navrh a sleduje se jeho odezva na rlzné
¢asti navrhu. Zkouma se, které ¢asti ho zaujaly jako prvni nebo které naopak uplné preskocil.
Dalsi z neprebernych moznosti vyuziti je zkoumani zdravotniho stavu uzivatele. Dnesni systémy
jiz dokazi odhalit napf. ADHD nebo Parkinsonovu nemoc. [5]

VSechny vySe jmenované cinnosti lze zkoumat jak vredlném prostiedi, tak i v prostredi
virtudlnim. Tedy Ze se napt. dany graficky ndvrh nemusi tisknout na papir, ale rovnou se ukaze
uZivateli na displeji.

V dnesni dobé se proto stava virtualni svét pro firmy mnohem oblibenéjsi. M{zZe za to predevsim
klesajici cena zafizeni a celkové néaklady s tim spojené. Dikazem toho je lkea, kterd ma témér
cely svlj produktovy katalog vykresleny na pocitaci namisto tradi¢niho foceni. [6] Mimo nizsi
ceny a lepsiho vysledku to pfinasi i bonusy ve formé 3D modelu kazdého vyrobku do jejich
aplikace navrhare domacnosti.

vvvvvv

je pak zisk samotnych dat ze sledovani oci, nebot vse ostatni je jiz pfipravené. Jak kvalitni VR
bryle, 3D scény urcené na zkoumani, tak specidlni systémy urcené na vyhodnocovani
namérenych dat.

Pro HMD (ndhlavni soupravu) pak existuje jesté jedno specifické vyuziti — foveacni vykreslovani.
Technologie slouZici ke snizeni potfebného vykonu PC a narokd na datovou propustnost, pfi
stejné nebo dokonce i lepdi vysledné kvalité obrazu. Clovék totiZ v redlném svété zaméFuje sviij
pohled pouze na kousek prostoru. Ten vymezeny kousek vidi ostte a zbytek pak spiSe rozmazané.
Této vlastnosti Ize vyuZit i ve VR, kdy se hlavni oblast uZivatelova zajmu vykresli s vyssi kvalitou
a zbytek s mnohem nizsi kvalitou. [7]

Bryle XTAL, vyvijené cesko-americkou spole¢nosti VRgineers od roku 2016, jsou ndahlavni
souprava pro vnimani virtudlni reality. Jejich nejvétsi odlisnosti vzhledem ke konkurenci je
vyrazné ostrejsi obraz. Toho je dosazeno diky OLED displejim nové generace s hustéji
umisténymi pixely. Jejich dalSi vyraznou vlastnosti je moznost sledovat pohyb rukou bez nutnosti
drZet ovladace v ruce.

Obrdzek 1 — Vzhled bryli XTAL, dostupny z https.//vrgineers.com/xtal/

Str. 18



Virtudlni realita a bryle XTAL

Bryle jsou z konstrukéniho hlediska velmi sloZité a obsahuji spoustu soucasti. Pro potreby
sledovani oka staci znat pouze vybrana ¢ast, avsak o to podrobnéji. Z konstrukce vychazi nékteré
vlastnosti, které je tfeba zohlednit pfi ndvrhu samotného algoritmu.

2.3.1 Princip fungovani bryli XTAL

Zakladni princip je jednoduchy - uZivatel sleduje displej v predni ¢asti bryli. JelikoZ by obraz byl
neprirozené rovny, je tfeba jesté mezi uzivatele a displej vlozit sklenénou deformujici ¢ocku.
Ta spolecné se specializovanym softwarem zajisti, Ze uzivatel vnima obraz pfirozené.

Bryle maji tuto ¢ast zdvojenou, aby kazdé oko bylo nezdvislé. V brylich jsou tedy dva displeje
a dvé cocky, které zaroven musi resit prirozené spojeni dvou displejl do jednoho, bez viditeIného
ramecku uprostied zorného pole. Jelikoz kazdy uzivatel ma jiné parametry obliceje, at uz diky
pohlavi, vySce nebo rase, je potfeba, aby byla celd soustava nastavitelna. Nespravné nastaveni
nuti daného uzivatele Silhat nebo jinak dlouhodobé namahat své oci. Spravné nastaveni zalezi

hlavné na tom, jak ma uZivatel daleko od sebe zornice (z angl. interpupillary distance, ipd).

Prvni nastaveni spocivd v horizontdlnim posunu celé cocky, aby clovék mél oko presné
uprostied. Zde ma totiz ¢ocka nejlepsi optické vlastnosti. Druhd mozZnost prizptsobeni bryli je
predozadni posun displejl. To slouZi pfevaziné k zaostfeni. Oba tyto posuny budou v rdmci prace
dalezité.

2.3.2 Infracervené kamery v brylich

Pro sledovani pozice oka je do bryli ptidan specidlni hardware. Jedna se o dvé infratervené
kamery, kde kazda snimda jedno oko. Ty jsou fyzicky umisténé mezi displejem a cockou.
Z konstrukcnich divodu je jedna zrcadlové otocend a je nutno s tim pocitat. Napriklad obraz
softwarové otocit, nebo provadét cely algoritmus zvlast pro kazdé oko.

Kamery mohou pracovat ve dvou mdédech. Prvni je zaméfen na vyssi rozliSeni obrazu pfi nizsi
snimkové frekvenci a druhy mdd funguje presné naopak. Kamera je tedy schopna dodavat
snimky v rozliseni 1280x800 pixel( pfi frekvenci 120 Hz. Druhy moéd ma pak polovicni rozliseni
pfi dvojnasobné frekvenci.

V rdmci celé prace budou pouZzity nasledujici technologie a knihovny. Hlavnim programovacim
jazykem je C++, predevsim diky svému vysokému vykonu, ktery je pro VR potfeba. C++ umoziuje
nativni pfistup k hardwaru — zde ke kameram. Doprovodnym jazykem je Python diky jednodussi
praci s nim a velkému mnoZstvi knihoven.

Na zpracovani obrazu bude vyuZita open-source knihovna OpenCV, ktera je vyvijena jiz od roku
2000. Jeji hlavni vyhodou je vysoka mira optimalizace, pocetna komunita a férum plné
uziteCnych odpovédi. Spolecné s nativni podporou pro konvoluéni neuronové sité je OpenCV
idealni knihovna na zpracovani obrazu. Diky vystavenému rozhrani pro Python lze zkouset ¢3sti
kédu v Pythonu a poté je velice rychle, jiz otestované, prepsat do C++. [8]

V Pythonu budou ddle pouZity standardni nastroje pro védeckou ¢innost. Jmenovité Pandas
a Numpy pro uloZeni dat. Matplotlib a Seaborn jako vizualizacni nastroje. Dalsi pouzité knihovny
budou popsany dale v textu.
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Cast prvni — rozpoznavani zornice

Prvni ¢dasti celého systému je rozpoznavani zornice. V této ¢asti bude vysvétleno, jak se
ve vstupnim obrazu najde zornice. Bude se tak dit postupnym zmensovanim vyrezu, kde se
zornice mlzZe nachazet. Nékteré Upravy budou pevné dané pro viechny snimky, zatimco jiné
Upravy budou mirné odlisné pro kazdy snimek. V této ¢asti bude také uveden obrazovy dataset
urceny pro uceni neuronovych siti.

Existuji dva pfistupy k uloZeni obrazu do paméti pocitace. Prvni se jmenuje vektorovy a druhy
rastrovy. Vektorovy uklada pouze matematické informace o obsahu obrazu, které poté zpétné
zobrazi. Jeho vyhodou je hlavné moznost pfiblizovani obrazu bez ztraty kvality, naopak hlavni
nevyhodou jsou naroky na vyssi vypocetni vykon pro zobrazeni.

Druhym pouzivanym pfistupem je rastrovd grafika. Ta se da nejjednoduseji popsat jako
obdélnikova mtizka, kde kazdé pole mfizky je vyplnéno hodnotou. Jedno pole se nazyva pixel.
Pro Cernobily obraz staci pouze jedna mfizka, ktera udava svétlost obrazu. Typicky hodnota nula
je kompletné cernd a vysoké Cislo znaci kompletné bilou. Jak vysoké to cislo bude, zalezi
na pozadované presnosti a pamétové narocnosti. Typickym pfikladem muize byt jednobajtovy
rozsah 0-255, schopny rozeznat 256 stupni Sedi. Dalsi moznosti mlzZe byt plovouci rozsah mezi
0 a 1, ktery ma teoreticky neomezené rozliSeni. Pro uloZeni jedné hodnoty jsou potfeba 4 bajty.

[9]

Rozsitenim celého konceptu a pfidanim vice mfizek lze vytvofrit barevny obraz. Existuje mnoho
formatd, jak mrizky kombinovat pro vytvoreni barvy. Mezi nejpouzivané;jsi zastupce patfi RGB
barevny prostor, dale pak HSV nebo YUV. KaZdy barevny prostor fesi vysledné michani barev
jinym zplsobem, avsak jedno maji spolecné. Pro Cernobily obraz staci jedna mtizka, zato pro
barevny jsou potfeba 3. Pfidanim dalsi mfizky je mozné rozsifit obraz o prihledny
(tzv. alfa) kanal.

Zde je tfeba uvést, Ze knihovna OpenCV pouziva ve vychozim stavu format BGR. Ten je stejny
jako RGB, avsak ma vyménény prvni a posledni kanal. Ddvodem, pro¢ se nepouZiva standardni
model RGB, je, Ze v zacatcich vyvoje knihovny, tedy na prelomu tisicileti, byl format BGR
povaZovan jako standard. A od té doby to tak zistalo. [10]

Pro tuto bakalafskou praci je dllezity rastrovy cernobily model s rozsahem 0 az 255. Je to
zdlvodu, Ze tato data prichazi zinfratervenych kamer. Pridani barevnych kamer by sice
v mnohém ulehcilo praci s obrazem, napftiklad filtrovdni pomoci barvy, ale neni to mozné.
V brylich by muselo byt prisvétleni viditelnym svétlem, které by ovSsem negativné ovlivnilo
uzivatelQv zazitek.

K ziskani dllezitych informaci z obrazu je potfeba umét obraz modifikovat. NiZe jsou vypsany
mozné Upravy, které Ize na obraz aplikovat. Rozhodné to nejsou viechny, jedna se pouze o ty
nejzakladnéjsi a zde pouzivané. Danym operacim se fika filtr. Knihovna OpenCV ma na svych
strankach velmi prehledné zpracované vsechny operace, dlivody jejich pouZziti a zmény, které
provadéji. Jelikoz se jedna o fundamentalni zaklady zpracovani obrazu, budou vsechny
nasledujici podkapitoly odkazovat na [9] nebo tutoridlové stranky OpenCV [11].
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Cést prvni — rozpoznavani zornice

Filtrovani se typicky provadi pres cely obraz, pfipadné na zvoleném vyrezu. Méné castou operaci
je pristup k jednotlivym pixellim a nastaveni jejich hodnot pfimo.

Filtrovani se da rozdélit na dvé kategorie, kde prvni bere v potaz pouze hodnotu jednoho pixelu,
zatimco druhy pfistup se zamétuje i na blizké okoli daného pixelu. Oba dva pfistupy jsou validni
a pouZivaji se pro jiny ucel. Napf. detekce hran by neméla vibec smysl, kdyby se zaméfila pouze
na jednotlivé pixely.

3.2.1 Jas a kontrast
Mezi nejzékladnéjsi filtry se pocita Uprava jasu a kontrastu. Jas je v pfipadé ¢ernobilého obrazu
vniman jako svétlost a kontrast jako rozdil mezi tmavou a svétlou na malé plose.

Uprava jasu a kontrastu se provadi budto linedrné, nebo nelinedrné. Pfi linearni Gpravé je
vysledna hodnota kazdého pixelu uréena lineadrni funkci s parametry alfa a beta. Alfa ovlada
kontrast, kde hodnota vyssi nez jedna kontrast zvySuje a naopak. Beta naopak ovlada jas, kde
kladné hodnoty jas zvySuji a zdporné snizuji. Zde je potfeba myslet na vnitini reprezentaci
hodnot a nenechat je pretéct.

gx)=axf(x)+p ¢y
Rovnice 1 - Uprava jasu a kontrastu

Nelinearni zmény v jasu se nazyvaji gamma korekce. Zde se vysledna pixelovd hodnota vypocita
z exponencidlni funkce s gammou jako parametr.

gx) = f(x)¥ (2)

Rovnice 2 — Gamma korekce

3.2.2 Prahovani (thresholding)

Dalsi z technik pouZivanych na kazdy pixel zvlast je prahovani. Prahovani je filtr, ktery z pdvodné
¢ernobilého obrazu udéla binarni obraz, tedy ¢erno-bily. Prahovani ma pouze jeden parametr,
a to prahovou hodnotu. Cely obraz je porovnan vici této hodnoté, a kdyz je vyssi, tak se nastavi
hodnota 255 a 0 v pfipadé opacném.

255, xX=p

@ =17y L 3)

Rovnice 3 - Prahovaci rovnice

3.2.3 Konvoluce
Dosud se vsechny filtry aplikovaly pouze na zkoumany bod a nefesily jeho blizké okoli.
Pro zkoumdni bodu v zavislosti na blizkém okoli je tfeba zavést pojem konvoluce.

Konvoluce je obecny matematicky pojem z teorie zpracovani signald. Konvoluce vyjadfuje, jak
jedna funkce reaguje a méni svQj tvar v zavislosti na funkci jiné. Vysledkem je treti funkce
definovana pomoci integralu.

(F+g)() = f F@)g(x - a) da @

Rovnice 4 — Spojitd konvoluce dvou funkci
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Cast prvni — rozpoznavani zornice

Pro teorii zpracovani obrazu neni potreba fesit spojity integral, staci diskrétni. To vychazi z faktu,
Ze obraz je v pocitali zapsan taky diskrétné. Diskrétni konvoluce ma stejnou vlastnost jako jeji
spojitd verze. Tedy vyjadiuje, jak funkce f reaguje na funkci g. Funkci f se bere cely obraz a funkci
g zkoumany filtr. Funkce g je nazyvana konvoluéni jadro.

a b

FeD@= Y > g+ fGx—sy-1) (5)

s=—at=—b

Rovnice 5 - Diskrétni konvoluce dvou funkci

Konvoluéni jadro definuje, jaky filtr se na obraz pouzije. Definuje totiz ndsobici koeficienty, které
se maji aplikovat na blizké okoli pixelu. Ty mohou byt kladné, zaporné i nulové. Hodnota
vysledného pixelu je soucet hodnot pres celé jadro. Cim vétsi jadro, tim vétsi okoli je pokryto.
Pro praktické vyuziti se osvédcily velikosti jader 3x3px, 5x5px nebo 7x7px.

Vsechny nasledujici filtry budou vnitfné pouzivat konvoluci, pouze budou ménit jadro.

3.2.4 Rozmazani (blurring)

V mnoha pripadech je tfeba obraz mirné rozmazat. Mize se to zdat jako nezadouci krok diky
ztraté informaci, avsSak opak je pravdou. Mirnym rozmazdnim obrazu zaniknou drobné
nepresnosti obrazu, zato vyznamné ¢asti zastanou.

Existuje mnoho filtrd, které obraz rozmazavaji. Jako nejzakladnéjsi Ize povaZovat primeér okoli,
kdy se vSechny pixelové hodnoty v blizkém okoli sectou a ndsledné vydéli jejich poctem. Takovy
filtr se jmenuje box filtr.

Lepsich vysledkli se dosahuje za pouziti Gaussovského filtru. Ten v rdmci jadra nepfisuzuje
kazdému pixelu stejnou vahu, ale vypocte ji z Gaussovského rozlozeni.

1 2 1]
—|2 4 2
161 2 1

Rovnice 6 - Priklad 3x3px Gaussovského filtru

3.2.5 Detekce hran

Detekce hran je technika, kdy se v obrazu najdou v3echny hrany. Koeficienty jadra maji
matematicky zaklad v derivaci a v hledani extréma. Jadro ma takovy tvar, aby dokazalo najit
prudké zmény v intenzité. Cim rychlejsi pfechod ze svétlé do tmavé ¢asti obrazu a naopak, tim
vyraznéjsi hrana. Néktera jadra hledaji zmény pouze v jedné ose. Pro kompletni detekci hran je
tfeba ji provést dvakrat — jednou v x ose a podruhé v y ose.

-1 0 1 -1 -2 -1
-2 0 2 0 0 0
-1 0 1 1 2 1
Rovnice 7 - Priklad jddra detekujiciho hrany v ose x Rovnice 8 - Priklad jadra detekujiciho hrany v ose y

3.3.1 Klasifikace, lokalizace a segmentace sémanticka a instan¢ni

Vsechny 4 pojmy (klasifikace, lokalizace a segmentace sémantickd a instanéni) souvisi se
ziskavanim informaci z obrazu. Kazdy vsak obsahuje jinak presnou informaci. Klasifikace se
soustfedi na pojmenovani toho, co se nachazi na obrazu. MiZe to byt napfiklad sloZitéjsi véta
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Cast prvni — rozpoznavani zornice

jako ,Pes lezici na pohovce.”, ale i jednoduché zarazeni do predem definovanych trid — pes,
pohovka.

Lokalizace je zpresnujici krok, ktery v daném obraze urcuje, kde presné se dany objekt nachazi.
Ten objekt je uréen ohranicujicim obdélnikovym vyrezem.

Segmentace ddle zpresnuje informaci a pozici objektu urcuje v rdmci pixelové presnosti. Existuje
tedy maska, ktera presné pokryva dany objekt. Segmentace se déli na dva poddruhy, kde prvni
— sémanticky — nedokaze rozlisit mezi riznymi instancemi daného objektu. Tedy dva psy vedle
sebe rozpozna spravné jako psy, ale ve vysledné masce z nich udéld jednoho. Instancni
segmentace tento problém fesi a rozpozna oba dva psy spravné.

Vsechny 4 pojmy jsou duleZité a predstavuji postupny vyvoj v oblasti rozpoznani obrazu.
Nejdfive byly vyfeseny jednodussi problémy a postupné se pridavaly dalsi. Kazdy jednodussi krok
je nutnym predpokladem ke sloZitéjSimu kroku. ProtoZe napf. pfesna segmentace objektu je
zbytecnd, pokud klasifikator objekt misto psa oznacil za kocku.

;
=.
-

=

B ‘l;‘l“ .‘.-ul\qu

(a) Image classification (b) Object localization

bottle

(c) Semantic segmentation (d) Instance segmentation

Obradzek 2 — Grafickd vysvétleni pojmu ohledné detekce, dostupné z [37]
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3.3.2 NMS — Non maxima suppression

Non-maxima suppression se da do cestiny preloZit jako potlaceni nemaxima. PFi praci
s detektory se dost Casto stane, Ze jeden objekt v obraze bude detekovan vicekrat. Kazda
z téchto detekci bude mit trochu jinou pravdépodobnostni hodnotu, jejich ohranicujici obdélnik
bude posunuty o par pixell, ale bude se jednat vidy o ten samy objekt. NMS je zplsob, jak
z predikci vybrat pouze ty dileZité, a naopak opakujici se zahodit. [9]

Before non-max suppression After non-max suppression

Non-Max
Suppression

=

Obrazek 3 — Vizudlni priklad NMS, dostupné z [12]

3.4.1 loU — Intersection over union
Pranik nad sjednocenim je zpUsob, jak zjistit presnost lokalizace. Ten porovnava presnost
na zakladé porovnani detekce a pravdy. MizZe se jednat o detekci ve formé obdélniku, polygonu
nebo v pixelové segmentaci, jelikoz princip je stejny. Vypoditd se pomér plochy priniku
a sjednoceni téchto dvou obrazcd. Cim vice se vysledny pomér blizi &islu 1, tim vice je detekce
presnéjsi.

plocha(PNT)

[oU(P,T) = plocha(PUT)

)

Rovnice 9 — Vypoclet hodnoty loU

Intersection

loU =

Obrdzek 4 — Grafickd reprezentace loU, dostupné z [12]
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3.4.2 Precision a recall
Precision a recall jsou dva pojmy z teorie strojového uceni a pravdépodobnosti (Cesky presnost
a vytéznost). [13]

Uvazujme binarni detektor, ktery zafazuje objekty do dvou tfid — splfiujici a nesplfiujici zvoleny
pozadavek. Vzhledem k predikci existuji 4 mozné vysledky zatazeni dle pravdivé a predikované
tridy. Pokud je objekt spravné zarazen, tak se jednda o true positive — TP — nebo true negative —
TN. Naopak pri Spatné klasifikaci je objekt budto false positive — FP — nebo false negative — FN.

Za pomoci téchto 4 zarazeni |ze vypocist 3 rlzné metriky o kvalité prediktoru. Pfesnost uréuje,
s jakou pravdépodobnosti je pozitivné klasifikovany prvek doopravdy pozitivni. Vytéznost urcuje
pravdépodobnost, sjakou dokaze klasifikdtor najit pozitivni prvek. Posledni metrikou je
accuracy, ktera rika, jak celkové je klasifikator presny. Ta muiZe byt obcas nepresna, pokud
dataset obsahuje vyrazné vice objektl z jedné tfidy nez z druhé. Poté by klasifikator mohl
jednoduse urcit vSechno do pocetnéjsi tfidy a mit vysokou accuracy, i kdyz vlastné nic neumi.
Projevi se to napriklad na vytéznosti, ktera bude nula.

Pro rGzné ulohy je kazda metrika jinak dlleZitd. Napfiklad pfi sestavovani spamového filtru

na e-mail je duleZita vytéZznost. Pro uZivatele je lepsi, aby se k nému dostaly vsechny dllezZité

emaily a obcas i néjaky spam, nez aby nechodily Zadné spamy, ale zarover ani dlleZité emaily.
TP+TN

A - 10
CUracY = TP ¥ TN+ FP + FN (10)

Rovnice 10 - Accuracy

Precision = —— (11)
recision = TP + FP

Rovnice 11 — Presnost (precision)

Recall = —F (12)
= TP I EN

Rovnice 12 - Vytéznost (recall)

3.4.3 TP, TN, FP a FN v rdmci pocitacového vidéni

Jak jiz bylo fec¢eno, tak rozdéleni je bindrni a pracuje tedy pouze na dvou vstupnich tfidach —
pozitivni a negativni. AvSak ve svété rozpozndvani neexistuje nic jako pravdivé pozitivni
a negativni trida. Je tedy tfeba vSechny detekce néjak rozdélit. K tomu se pouzivd kombinace
loU s nastavenym prahem a zaroven sprdvné zarazeni do tfidy. Obé dvé podminky musi byt
splnény, avsak prahovani ma vyssi prednost v pfipadé zarazeni do tfidy. To je vidét hlavné
u negativni skupiny. Vse vysvétli Tabulka ¢. 1.

Zde je treba fici, Ze kategorie true negative v rdmci rozpoznavani nedava smysl. Jedna se totiz
o vSechny nenalezné lokalizace prazdnych objekt(l. A takovych je v jednom obraze nekonecné
mnoho, jelikoZ Ize vytvofit nekone¢né mnoho rldznych obdélnikd, které nic neobsahuji — tedy
obsahuji pouze pozadi.

Str. 25



Cast prvni — rozpoznavani zornice

Pravda
Positive Negative

(]

E TP FP
Y § spravné zarazena tfida a loU vyssi nez Spatné zarazend tfida a loU vyssi nez
= prah prah
?
[ (]
a |3 FN N

%" loU mensi nezZ prah a objekt zde ma byt loU mensi nez prah a objekt zde nema

byt

Tabulka 1 — Popis jednotlivych trid rozdéleni v ramci pocitacového vidéni

3.4.4 AP — average precision

Hodnota presnosti a vytéZnosti se méni s nastavenym prahem. Pro urceni pouZitelnosti
klasifikatoru pres rlizné hodnoty praht se pouzivd metrika vazené presnosti. Ta vytvori primér
hodnot pres urceny pocet prah( a vyjadri presnost klasifikatoru jako jedno cislo. Narlst mezi
jednotlivymi vytéZznostmi se poté pouzije jako vaha.

AP =) Ry = Ry )Py (13)

Rovnice 13 - Average precision

2-class Precision-Recall curve: AP=0.88

1.00 A

0.95 4

0.90 +

0.85 4

0.80 4

Precision

0.75 4

0.70

0.65 +

—— LinearsSVC (AP = 0.88)
0.60 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Obrdzek 5 — Zavislost presnosti a vytéZnosti na nastaveni prahu se da vyjddrit také
graficky. Dostupné z [33]

3.4.5 mAP — mean average precision

Posledni podkapitola, kterd se bude zabyvat vysvétlenim pojm( ohledné presnosti, se nazyva
mAP. Zadna z pfedchozich metrik nebyla dostate¢na pro kvalitni popsani detektoru. Jeliko?
kvalitni detektor délda mnoho véci, tak je vSechny potieba zohlednit. Jedna se o kvalitu klasifikace
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spolecné s detekci pres vSechny tridy. Vyse uvedené kapitoly postupné pridavaly do metriky
nékteré vlastnosti, ale teprve az mAP je vSechny integruje do sebe. Vyslednd definice mAP je
tedy pramér AP pres vSechny tfidy. Hodnoty mAP nabyvaji mezi 0 a 1, kde 1 je nejlepsi mozny
vysledek.

JelikoZ tato BP pracuje v detekci pouze s jednou tfidou, tak je moiné mAP a AP mezi sebou
zaménovat.

1
mAP = —Z recission(c 14
|classes]| c Eclassesp © a

Rovnice 14 - Mean average precision

Existuji dvé nastaveni bryli, kterd ovliviuji pozici ¢ocky v obraze. Ty byly jiZz popsany v ¢asti
o brylich XTAL. Ve zkratce se jednd o horizontalni posun ¢ocky a pfedozadni posun displejd. Je
zajisténo, ze ¢ocka bude vidy vidét, i pres vSechny mozné kombinace posunu. VySe uvedené
posuny jsou zaznamendany ve video pfiloze €. 1 s ndzvem roi_video.mkv. Zaroven je zde i vidét
vysledné rfeseni pomoci zde uvedené metody.

Pro lokalizaci ¢ocky je moZno vyuzit faktu, Ze oba dva posuny lze z bryli vycist. Tyto Udaje jsou
v linedrni skale, proto je moZno vyuZit bilinearni interpolaci k vypoctu pozici ¢ocky.

Obrdzek 6 — Ukdzka z vlastniho videa roi_video.mkv

3.5.1 Bilinearni interpolace

Linearni interpolace je zpUsob, jak dopocitat nezname hodnoty v zadaném rozsahu dvou hodnot
— krajnich bodl. Vysledna hodnota je vazeny primér podle vzdalenosti od krajnich bodd.
VSechny mozné hodnoty Ize najit na Usecce spojujici krajni body.

Bilinearni interpolace je rozsifeni linearni interpolace do 2D. Hodnoty se nehledaji pouze
na usecce, nybrz na celé plose. Tu urcuji 4 krajni body — P11 = (X1, Y1), P12 = (X1, Y2), P21 = (X2, y1) @
P22 = (x2, y2).

Ze vSech bod( a funkénich hodnot se sestavi maticova rovnice o 4 nezndmych. Ty se pouZziji
k samotné interpolaci pouhym dosazenim do vzorce. (15)
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Rovnice 15 - Maticovy zdpis bilinedrni interpolace
fO,y) ma1+ ay*x+ az*xy+ ay,*xx*y (16)

Rovnice 16 - Vypocet hodnoty za pomoci bilinedrni interpolace

3.5.2 Pouziti interpolace k vyrezu

V radmci bryli XTAL jsou 4 krajni body dany nasledujicimi kombinacemi — displej pfiblizeny a ¢ocka
vlevo, displej ptiblizeny a ¢ocka vpravo, displej odddleny a cocka vlevo, displej oddaleny a ¢ocka
vpravo.

Je potieba zachytit tvar celé cocky vramci obrazu. Tedy ziskat pozice bodl, které cocku
ohranicuji. Cim vice bodd, tim lepsi segmentace, ale vy$si pamétové naroky. Hlavné je daleZité
odstranit vSechny mozné odlesky, které by v dalsi ¢asti mohly zplsobovat nepfesnosti.

Pro segmentacni popis ¢ocky vychazi nejlépe 8 bodu. Pro kazdy bod je vytvoren viastni bilinearni
interpolator, jelikoZz kazdy bod se posouva jinak. Je to proto, Ze stfed kamery je posunuty
od stfedu obrazu.

Jiz zminénych 8 bodd bylo ruéné oznadeno v ramci 4 krajnich kombinaci. Za pomoci téchto
namérenych dat je jiz mozné interpolovat. Vysledek interpolace a pfidani segmentacni masky
Ize vidét také ve video priloze ¢. 1.

Po uspésné lokalizaci ¢ocky se vstupni obraz zmensil. Jak moc, zaleZi hlavné na velikosti hodnoty
pfiblizeni. Zména nastaveni ipd velikost vyfezu témér nezméni. Pfi nejvétsim pfibliZzeni se obraz
z puvodnich 1280x800px zmensil na 660x350px. Pfi nejmensim pfiblizeni ma findlni vyrez
rozméry 557x290px.

Po Uspésné lokalizaci Cocky je mozné zacit hledat zornici. Pro segmentovani byly vyzkouseny dvé
metody, kde jedna pouziva konvolucni neuronové sité (convolution neural networks, CNN)
a druha ne. Vysledek obou metod bude srovnan v rdmci presnosti segmentace a dalSich kritérii.

3.6.1 Lidské oko

Lidské oko je parovy organ, ktery umoznuje lidem vnimat svét. Nachazi se v horni ¢3asti obliceje
blizko mozku, aby bylo fyzické spojeni mezi mozkem a okem co nejkratsi, a tedy vizualni
informace predana co nejrychleji. Velikost celého oka dospélého Clovéka je primérné 24 mm
a nezdleZi na rase ani pohlavi. Oko déti dosahne plné velikosti jiz ve dvanacti letech. [14]

Lidské oko se sklada z mnoha ¢asti. DlleZité pro tuto praci jsou Casti, které jsou vidét. Jedna se
o zornici, duhovku a bélmo. Uprostfed oka se nachazi zornice. Jejim ukolem je regulace mnoZstvi
dopadajiciho svétla na sitnici uvnitf oka. Regulace probihd pomoci zmény velikosti zornice, kdy
mala zornice propusti min svétla nez velka. Zornice md ¢ernou barvu a kruhovy tvar.

Dalsi viditelnou ¢asti oka je duhovka. Je to oblast kruhového tvaru, ktera obepina zornici.
Duhovka ma u lidi rlizné barvy, ty vSak vlivem infracerveného obrazu nelze vidét. Treti viditelnou
Casti oka je bélmo. To je bilé a vypliuje zbytek prostoru oka.
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Posledni ¢asti, ktera se tyka oka, je ocni vicko. To je vybézek klze, ktery je schopen oko zakryt —
mrknout. Pfi mrknuti dochdzi k Cisténi oka od necistot a jeho zvlhéeni. Mrkani probiha reflexivné,
ale ¢lovék je schopen mrknout i svévolné. Primérné ¢lovék mrkne 5x aZz 15x za minutu, avsak pfi
soustfedéné praci (napfiklad na pocitaci nebo pravé v brylich pro VR) se frekvence mize
zmensit. Délka jednoho mrknuti je méné nez pul sekundy. [15]

Pfi vyvoji algoritmu je daleZité na mrknuti nezapomenout, jelikoZ ve chvili mrknuti neni vidét
zornice, dochazi tedy k okluzi sledovaného predmétu. Je ovsem moZné na néj nahliZet.
i z pozitivniho jiného hlediska. Mrknuti miZe slouzit jako zpUsob interakce s VR.

Oko pracuje ve dvou reZimech, které se stfidaji. Jedna se o sakady a fixace. Sakada je rychly
pohyb oka do chténé pozice a fixace je presny opak, tedy kdyz se oko zaméri na néjaky objekt
a nehybe se. Vramci sakdd dokaze oko vyvinout rychlost az 900°/s. Pfevedeno na ¢as uvnitf
kamer, tak oko dokaZe pfesunout z levé ¢asti displeje do pravé za méné nez 30ms. Ten stejny
Cas plati pro prejezd z horni ¢asti displeje do dolni.

3.6.2 Hledani zornice bez CNN

Prvni metoda k detekci zornice nepouziva CNN, ale pouze se snazi za pomoci béZnych operaci
s obrazem ziskat polohu zornice. Zornice je v obraze vidét jako Cerna tecka. Celé fesSeni tedy
bude spocivat v detekci ¢erné plochy.

Prvni feSeni pouziva ke své praci adaptivni prahovani. Vyuziva faktu, Ze zornice je temna plocha
vobraze a snaZi se na zakladé této informace zornici najit. Prvné je obraz vyfiltrovan
medidnovym filtrem. To zajisti odstranéni Sumu z obrazu. Zarovenn medianovy filtr dokaze
zvyraznit zornici.

V idealnim pfipadé by Slo nastavit jeden prah, ktery by zornici vidy nasel. JelikoZ se vsak hodnota
cerné lisi s kazdym obrazem, tak to neni mozné. Dokonce i v ramci jednoho obrazu ma zornice
trochu jiné hodnoty. Pro spravné nastaveni prahu byl tedy nastaven algoritmus, ktery se snazi
idealni prahovou hodnotu vycist z obrazu.

Pro spravné nastaveni prahu je vytvoren histogram vSech hodnot v obraze. Zde se typicky objevi
jedna hodnota, kterd svym poctem prevazuje nad ostatnimi. K této hodnoté je poté pricten maly
epsilon pro lepsi detekci. Je to z dlvodu vyse uvedeného, tedy Ze hodnoty uvniti zornice se
mirné lisi.

Po provedeni tohoto prahovani vznikne ¢erno-bily obraz, kde bild obsahuje mista s moZnou
zornici a ¢erna naopak pozadi. Pro lepsi filtrovani je pfidana jesté morfologicka operace otevreni.
Ta v daném obraze dokaZe rozpojit dvé kontury, které se mirné dotykaji. Je to hlavné z dlivodu,
Ze na obraze je vice ploch ¢ernych a takto nalezena zornice ma tendence s nimi splynout.

Poslednim krokem je najiti vSech vzniklych kontur v obraze a jejich filtrovani. Typicky v obraze
vznikne vyslednych kontur vic, proto je tfeba najit tu, kterad je s nejvétsi pravdépodobnosti
zornice. Tento finalni filtr vyuziva vlastnosti, Ze zornice je kruhova. Hleda konturu s nejlepsim
pomérem dvou ploch — plochy opsané kruinice a plochy kontury. Cim blize je tento pomér
hodnoté jedna, tim vétsi pravdépodobnost, Ze kontura je kruhova.

Hledani zornice se da obecnéji popsat jako hledani souvislé plochy, ¢emuz se v anglictiné fika
blob detection. V této kategorii existuje mnoho zpUsobdl, kde vétsina z nich byla vyzkousena.
Pouze jedind metoda pfinesla vysledky, které se jiz daji dale pouzit. Zbylé metody nedokazaly
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detekovat zornici vibec, pfipadné jenom v idedlnich podminkach — tedy kdyZ ¢lovék kouka
pfimo pred sebe a hranice mezi zornici a bélmem jsou velmi vyrazné.

Pouzitelnd metoda se jmenuje MSER (Maximally stable extremal regions) a da se zjednodusené
popsat nasledovné. Metoda funguje na principu postupného prahovani obrazu. Pfi kazdém
prahu se ulozi, které pixely jsou pod prahem a které nad. Za extrémni region je prohlasena
oblast, ktera vydrzi viceméné nemeénna pres vice prahi. Po provedeni detekce bylo provedeno
stejné filtrovani jako v pripadé kapitoly vyse. Tedy z mnoha nalezenych oblasti byla vybrana ta
jedna, ktera je s nejvétsi pravdépodobnosti zornice. [16]

3.6.3 Hledani zornice za pouZiti CNN

Druhou metodou k hleddni zornice bude vyuZiti konvoluénich neuronovych siti (CNN). Princip
neuronovych siti je znam jiz zminulého stoleti, kdy probihaly prvni pokusy. Kvali
nedostatecnému vykonu tehdejsich pocitact byly sité velmi omezené. Klasicka plné propojena
neuronova sit si také uméla pouze tézko poradit s obrazem na vstupu. [17]

Toto omezeni bylo pfekondno za pomoci novych vrstev sité, které dokazi ze vstupniho obrazu
vybrat pouze duleZitd data a zbytek zahodit. Ta nejhlavnéjsi vrstva vyuziva ke své praci jiz
zminénou konvoluci. Podle ni také vzniklo celé pojmenovani — konvoluéni neuronové sité.
Konvoluéni vrstvy umoznuji aplikovat na obraz rGzné filtry — napf. detekci hran — které lépe
zachycuji dllezita data v obrazu.

Od svého znovuobjeveni, kolem roku 2010, ziskavaji CNN na veliké popularité. Témér vsechny
operace s obrazem, které byly dfive feSeny konvenénimi metodami, jsou dnes nahrazovany
za poufZiti CNN. Prace s nimi je mnohem pohodinéjsi a dosahuje se lepsich vysledkd. Drive
nemozné nebo velmi tézké ulohy lze nyni fesit relativné snadno. Hlavné v oblasti klasifikace
obrazu, detekce a segmentace CNN vynikaji.

Prace s CNN v3ak neni uplné jednoducha a ma své omezeni. NejvétSim problémem, stejné jako
vsech metod strojového uceni, je potfeba datasetu. Tedy oznacenych obraz(i se vzorovymi daty.
a do nich ru¢né doplnit hledand data. Dalsi nevyhodou je relativni neznamost celého uceni. CNN
funguji jako cerna skfinka a v pfipadé neuspéchu je tézké zjistit, co je Spatné. Posledni
nevyhodou je nutnost uceni, které v pfipadé slozitéjSich problémd muizZe trvat i dny
na vykonnych grafickych kartach.

V soucasné dobé (bfezen 2020) je na svété mnoho rGznych CNN. Lisi se uspofadanim vrstev,
jejich vzajemnym propojenim, pouzitim jiné aktivacni funkce a mnohym dalsim. VSechny CNN se
daji zaradit do dvou kategorii, které definuji jejich vlastnosti. Jsou budto jednofdzové nebo
dvoufazové — one-stage, two-stage. Dvoufazové se vyznacuji vyssi presnosti za cenu nizsi
rychlosti a jednofazové naopak.

Dvoufazové funguji tak, Ze prvné najdou oblasti, kde je pravdépodobné, Ze se nachazi objekt.
Na dané oblasti poté aplikuji CNN a ziskaji vysledek. Nejznamé;jsim ¢lenem dvoufazovych CNN je
sit s nazvem R-CNN. Je to jedna z prvnich, kterda umozriovala detekci pozice objektd v obraze.
Z toho jeji cely nazev Region-CNN. Pochazi z roku 2013 a postupné dostala mnoha vylepseni
zlepsuijici, jak presnost, tak i rychlost. Nové verze nesly pfiznaéné jméno Fast R-CNN a nasledné
Faster R-CNN. Posledni pfispévek do rodiny se nazyva Mask R-CNN a pochazi z roku 2017. Jak jiz
nazev napovida, tak sit umi i segmentaci obrazu. [18]
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Jednofazové sité funguji jinak. Aplikuji CNN rovnou na cely obraz a z vystupu urci dulezité
informace. Hlavni vyhoda je jasna, prlichod CNN, tedy to naroéné na vypocetni vykon, se déla
pouze jednou. Mezi nevyhody pak patfi nizsi presnost nebo i nedetekovani objektd. Hlavné pfi
velikém poctu objektll v obraze je tato nevyhoda patrna. Mezi zastupce této kategorie patti dvé
sité — SSD a YOLO. Obé dvé davaji svoji prislusnost velmi jasné najevo jiz v nazvu, nebot SSD
znamena Single Shot Detector a YOLO poté You Only Look Once. Prvni verze sité YOLO vysla
v roce 2015 a byla postupné vylepSovana az do roku 2018, kdy vysla YOLOv3. V roce 2020 vysla
nova generace s nazvem YOLOv4, kterd jiz nijak nesouvisi s pivodnimi autory. Sit YOLO existuje
i v jedné dalsi varianté pojmenované Tiny-YOLO. Jiz z ndzvu je patrné, ze sit je mala. Dosahuje
tedy horsich detekcnich viastnosti pfi jesté vyssi rychlosti. [19] [20]

Nové modely siti vznikaji témér kazdym dnem a posouvaji hranice, jak v presnosti, tak
v rychlosti. Na tomto lze demonstrovat, Ze pouZiti CNN v rdmci rozpoznavani obrazu je nyni
obrovskym tématem.

Spoleéné s rozvojem CNN se rozviji i jejich nedilnd soucast — trénovaci datasety. Jednim z prvnich
verejné dostupnych dataset( je PASCAL VOC, ktery slouzZil jako podklad pro verejnou soutéz.
V té dobé bylo standardem uvadét dosazenou lokalizaéni presnost sité pravé na tomto datasetu.

V roce 2005 vysla prvni verze, ktera obsahovala 1578 obrazll a na nich oznacené 4 tfidy — jizdni
kola, auta, motorky a lidi. Postupem ¢asu se dataset rozsifoval a zlepSoval. V roce 2007 se zvétsil
pocet tfid na 20 a na tomto Cislu jiz zlstal. V roce 2009 pribyla druha kategorie zabyvajici se
segmentaci obrazu. Posledni verze vysla roku 2012, kterd obsahovala pfes 11000 obrazl
a na nich 27450 lokalizovanych objekti a skoro 7000 segmentaci. [21]

Po ukonceni PASCAL VOC soutéZe se v roce 2015 objevil novy verejné dostupny dataset, ktery
prevzal Stafetu a se stejnym cilem pokracuje dal. Jedna se o MS COCO dataset —common objects
in context. Jednalo se o 200000 obrazl, na kterych byla vyznacena segmentace do 80 tfid.
Obrovsky narlst v rozsahu vzhledem k PASCALu. [22]

Podobné jako PASCAL VOC, tak i MS COCO organizuje rozpoznavaci soutéZe. Prvni probéhla
vroce 2015 a poté kazdy dalsi rok. Narozdil od PASCALu se dataset jiZz nevylepsuje, vie se
trénuje, zkousi a vyhodnocuje na stejném datasetu. Pouze se méni pravidla soutézZe, kdy v roce
2018 byla odstranéna podpora pro lokalizaci a soutézi se jenom v segmentaci.

Existuje celkem 12 metrik, které porovnavaji presnost detekce uvnitf MS COCO datasetu. Kazda
se zaméruje na néco trochu jiného, napf. pouze na malé objekty nebo naopak pouze na velké.
Hlavni pouzivanou metrikou je mAP pres vice prahovacich hodnot — konkrétné 10 hodnot
vrozmezi 0,5 az 0,95 po 0,05 krocich. Je to velkd zména oproti metrice PASCALu, kde byl
nastaven pouze jeden prah loU, a to 0,5. Hlavni rozdil téchto dvou metrik je, Ze pro dobry
vysledek v soutézi PASCAL staci detekovat objekty docela nepresné, zatimco v MS COCO je
potieba detekovat mnohem presnéji.

Pod zdastitou MS COCO existuji i dalSi soutéZze, naptiklad rozpoznavani lidské pdzy nebo
pojmenovani obrazu. Tyto dalSi soutéZe maji svoje datasety a svoje metriky.

Neni moZné natrénovat vSsechny dostupné sité a nasledné z nich vybrat nejlepsiho kandidata. Je
nutné vybrat jednu, pfipadné dvé, dle danych poZzadavk( na sit. Pozadavky této prace jsou
nasledujici, vysoka rychlost pfi nizkém vytizeni GPU a CPU. Sledovani oci v rdmci bryli je pouze
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doplnék, nemuize si tedy pro sebe vzit vSechen vypocetni vykon. Ten musi jit hlavné
do zpracovani 3D scény a vykreslovani. DalSim poZadavkem je moZnost interference v C++.
V soucasnosti je hlavnim jazykem pro strojové uceni Python, a tedy vétsSina siti ma implementaci
v ném.

V idedlnim pfipadé bude tedy sit dostate¢né rychla, aby zvladala zpracovat dva proudy dat (levé
a pravé oko), kde kazdy proud ma 120 snimk{ za sekundu (FPS). Toto vse pfi celkovém vytizeni
GPU pod 10 %. Zni to jako velmi naro¢ny ukol, avsak nékteré vlastnosti Ukolu celou praci zlehcuji.
Napfriklad hledani pouze jedné detekéni tfidy — oko — zmensuje narocnost celého ukolu. Také
znalost, Ze na obraze nikdy nebude vice neZ jedno oko, zlehcuje celou praci. Neni potfeba vibec
provadét NMS, stadi vzit pouze region s nejvyssi pravdépodobnosti.

Pro dalsi postup byla nakonec zvolena sit YOLOv3-Tiny. Plnohodnotné modely byly vyfazeny
kvlli nedostatecné rychlosti. Faster R-CNN se pohybuje v fadu jednotek FPS a YOLOv3 v fadu
nizSich desitek FPS. To vSe pfi plném vytizeni GPU. Odlehéeny model dosahuje jiz dostate¢nych
hodnot pro toto zadani. Na grafice vyssi stfedni tfidy, NVIDIA RTX 2070, je schopen bézet kolem
370 FPS. S vyssi rychlosti ovsem klesa dosazenych vysledkdi mAP na MS COCO datasetu, kde
YOLOv3-Tiny dosahuje pouhych 33 %. [23] [19] [24]

Dalsimi ddvody pro zvoleni zrovna této sité je i jeji vybornd podpora. Jedna se o jednu
z nejznaméjsich siti, a proto se da najit spoustu navodd, jak sit natrénovat. Zaroven je cely
framework napsan v C++, coZ umoZiiuje snadné pouZiti v produkénim kédu.!

Jak jiz bylo feceno, tak metody strojového uceni potrebuji ke své praci dataset, na kterém se udi.
V rdmci této prace vznikl potfebny dataset s ndzvem VRGeyes. Ten ve své aktudlni verzi obsahuje
pres 7000 obrazl a jejich segmentaci. Segmentovany byly dvé tfidy — zornice a diody. Zornice je
samoziejmé to hlavni, co se v obraze hled3, ale diody mohou byt také uzitecné. A¢ v rdmci této
prace nejsou vyuZity, je dobré mit data pripravena do budoucnosti.

Namérend data pochazi celkem od 4 lidi, kdy kazdy dodal do datasetu asi 300 obrazl levého oka
a 300 obrazl pravého oka. Dva z participantd méli nasazené dioptrické bryle, nebot ty zplsobuji
zménu kvality obrazu, hlavné zhor3Suji ostrost. Dalsi nevyhodou bryli je pfidani, a dokonce
i znasobeni odlesk(.

Vzhledem k tomu, Ze vysledné obrazy vypadaji témér stejné, je pro tyto ucely vybrany vzorek 4
lidi dostacujici. Do budoucna by bylo Ucelné do pozorovani zaradit dalsi ucastniky a rozsitit tak
ziskani dat.

Dataset obsahuje jesté jednu kategorii obraz(, ktera obsahuje pouze zabéry z prazdného HMD.
Jedna se tedy o data, kde neni zornice. Takova data jsou dilezitd, aby se sit naudila i situace, kdy
zornice pfitomna neni.

! Prace na této BP zacaly jiz pfed vice neZ rokem (bfezen 2019), kdy bylo YOLO nejmoderné;jsi feseni.
| dnes je to moderni feseni, avSak situace uz je prece jenom trochu jind. Objevily se nové sité, které
dosahuiji lepsich vysledkd. Dokonce existuji i segmentacni sité pracujici v redlném Case, jako Yolact nebo
CenterMask. Zaroven pfibyla podpora CUDA akcelerace interference do OpenCV. To vSe by ovlivnilo vybér
sité, kdyz by mél probéhnout v dobé psani textu.
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Pro zlepSeni detekce a sniZeni pfeucenosti sité bude k tréninku pouZit jesté jeden dataset. Jedna
se o verejny dataset s nazvem OpenEDS od firmy Facebook. Ten obsahuje pfes 12000
segmentovanych obrazll zornice, které byly pofizeny pomoci infracervené kamery uvnitif HMD.
Tedy presné to, ¢im se zabyva tato BP. Avsak jejich kamera je mnohem detailnéjsi a obrazy
presnéjsi. Nelze proto pouZit pro uceni pouze tento dataset.

Obrdzek 7 — Ukdzka oznaceni zornice a diod v datasetu. Obrdzek pochdzi od uZivatele
s nasazenymi dioptrickymi brylemi. Lze tedy pozorovat priddni novych odleski od diod.

Referencni implementace od autora sité YOLO se nachazi na GitHubu. Existuje mnohem lepsi
implementace, kterd plvodné vznikla jako odnoZ té referenc¢ni. Ta opravuje mnohé chyby,
pridava nové vlastnosti a tim zlepsuje detekci a mnohé dalsi. Bude tedy pouZita tato verze. [24]

Po uspésné kompilaci se prikrocilo k samotnému trénovani. Sit YOLO umoZiuje ménit vstupni
velikost obrazu. Cim vétsi vstup, tim lepsi (a pomalejsi) detekce. Byly natrénovany celkem 3 sité,
kde kazdd méla jinou vstupni velikost. Konfiguracni soubory byly upraveny dle navodu
na strankach sité. Jedna se pfedevsim o nastaveni poctu tfid, které detektor ma hledat. Od toho
se odviji pocet filtrd, které se maji aplikovat v konvoluénich vrstvach. Zaroven od poctu tfid se
odviji i minimalni pocet iteraci, po které se ma sit trénovat. Bylo zvolenou celkem 6000 iteraci
pro kazdou sit. Trénink trval na jedné GPU NVIDIA 1080 Ti v rdmci minut. Sit se vstupnim
rozlisenim 96x96px byla natrénovand asi za 10 minut. Sit s nejvy$sSim rozlisenim, tedy
256x256px, do hodiny. Timto bych chtél podékovat katedfe kybernetiky za poskytnuti GPU
server(.

Z Grafu ¢. 1 Ize vidét, Ze 6000 iteraci je dostate¢nych. Cervena kfivka mAP roste relativné strmé
zhruba do iterace ¢. 3000 a od té doby uZ stoupd pouze minimalné, pfipadné uz je rovnobézina.
Pokud by byl potfeba lepsi vysledek, tak delsi trénink ho nezajisti.
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Graf 1 — Ukdzka grafu tréninku sité YOLOv3-Tiny se vstupnim rozliSenim 256x256px. Lze vidét, Ze cervend krivka mAP
roste do iterace ¢.3000 a ndsledné uZ pouze minimdlné. Graf tréninku dalSich rozliseni vypadd velmi podobné, pouze
se Cervend krivka zastavi nize — 86 % pro rozliSeni 192x192px a pouhych 44 % pro rozliSeni 96x96px.

3.6.4 Vysledky prvni ¢asti

Jak jiz bylo fe€eno, tak byly pouzity celkem tfi modely ke zjisténi zornice. Jeden byl velice naivni
a pouzival pouze adaptivni thresholding. Druhy model vyuZival ke své praci jako detektor oblasti

MSER. Treti model tvofila CNN sit s ndzvem YOLOv3-Tiny. VSechny vysledky jsou zaneseny
v Tabulce €. 2.

Pro vypocteni AP byla pouZita testovaci mnozina 1000 obrazl z datasetu VRGeyes. Jedna se

o rozdéleni datasetu v poméru 85:15 jako trénovaci a testovaci data. K vypocteni AP byl pouzit
python kod, ktery Ize najit v referenci €. 25.

Jak jiz bylo feceno, tak pti rozpoznavani oéi je dlleZita nejenom presnost, ale i rychlost detekce.
Méreni rychlosti detektoru probihalo na stroji s procesorem Intel i7-7700K a grafické karté

NVIDIA 1080 Ti. V systému bylo nainstalovano 16 GB RAM. Pro interferenci CNN byly vyzkouseny
dvé implementace — darknet a OpenCV.
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3.6.5 Diskuze k prvni ¢asti

Z Tabulky €. 2 lze vidét, Ze obecna pravidla pro prdci s obrazem a detekci stale plati. Lepsi
a presnéjsi detekéni metody potfebuji mnohem vice vypocetniho vykonu. Dalsi pravidlo,
Ze interference CNN je moZna pouze pres GPU se také potvrdilo. Pfi pfesunu prace z CPU na GPU
totiz vyrazné klesne doba zpracovani. Zaroven vyuziti GPU se zvedne pouze nepatrné.

Je vidét, Ze prvni dvé zminéné metody — tedy prahovdni a MSER — nedosahuji uspokojivych
vysledk(l. Hodnota AP mensineZ 1 % pro prahovani znaci, Ze tato metoda je naprosto nevhodna.
Bylo by potfeba jesté mnoho zlepseni, aby dosahla alespon pouZitelnych vysledkd. Metoda
MSER je na tom Iépe — mAP kolem 10 % znaci, Ze metoda ma potencidl byt uzitecna. Pfi lepSim
nastaveni jejich parametra by bylo mozné zvednout hodnotu mAP urcité vyse.

Jasnym vitézem je YOLO. Jenom to potvrzuje teorii, Ze CNN jsou velmi dobrym nastrojem
na zpracovani obrazu a hledani informaci v ném. Hodnoty mAP mnohondsobné prekonavaji
konvencni metody. Nejmensi testované rozlisSeni — tedy 96x96px — dosahuje hodnot mAP kolem
40 % a pro lepsi detekci je treba zvysit vstupni rozliseni.

Po zvyseni rozliSeni na 192 nebo 256 se ocekavatelné zvednou hodnoty mAP, ale i potfebny cas
na interferenci. Hodnoty mAP kolem 90 % jsou jiz perfektni. Cas interference kolem 2ms na GPU
je dostatecny. Jedna se pfiblizné o 500 FPS. To je vice, nez jsou kamery schopny generovat.

Ze vSech vySe vypsanych metod byla nakonec zvolena ta nejpfesnéjsi — tedy Yolov3-Tiny
s rozlisenim 256x256. VSechny metody byly vyzkouseny na testovacim zabéru z kamer a vysledky
jsou vidét v prilozenych videich pojmenovanych podle jednotlivych metod.

Cas vers Cas oo
Metoda MAP OpenCV CPU vyuziti CPU darknet CPU vyuziti CPU
(%] (%] [%]
[ms] [ms]
Prahovani 0,52 6,00 5 - -
MSER 9,81 9,50 7 - -
YOLOV3-Tiny 96px 44,00 5,50 40 12,00 75,00
YOLOv3-Tiny 192px 87,00 7,80 49 20,00 80,00
YOLOv3-Tiny 256px 91,00 11,00 52 32,00 80,00

Tabulka 2 — Porovndni jednotlivych vyzkousenych metod na procesoru Intel i7-7700K. Lze vidét, Ze pouze CNN modely
dosahuji dostatecnych vysledkli mAP. Zdroven se potvrdilo, Ze CPU neni vhodny prostredek pro interferenci CNN.
Dokonce i pres vsechny CPU optimalizace, které knihovna OpenCV obsahuje.
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Cas " Cas "
Metoda MAP OpenCV GPU vyuziti GPU darknet GPU vyuziti GPU
[%] (%] [%]
[ms] [ms]
YOLOv3-Tiny 96px 44,00 2,5 12,00 1,5 5,00
YOLOv3-Tiny 192px 87,00 2,8 13,00 1,8 6,00
YOLOv3-Tiny 256px 91,00 3 14,00 2,2 6,00

Tabulka 3 — Porovnadni rychlosti interference GPU na dvou implementacich — OpenCV a darknet. Zde je vidét obrovské
zrychleniv porovndni's CPU verzi, kde casy kolem 2ms jsou jiZ dostacujici. Na rozdil od CPU implementace, kde OpenCV
bylo lepsi neZ darknet, se zde role obraci. Darknet je rychlejsi pri mensich ndrocich na prostredky. Je to dano predevsim
tim, Ze darknet je zaméren pouze na sité typu YOLO a prindsi tedy mnohd vylepseni.

Byla vyzkousena i rychlost a zatiZeni pfi pouZiti NVIDIA 2080 Ti. Ta nabizi oproti karté 1080 Ti hruby vykon vyssi zhruba

celé GPU. Priddvani dalsich vypocetnich jednotek tedy vykon nezvysi. Pro jesté rychlejsi Casy je tfeba zvysit vykon jedné
vypocetni jednotky napr. pretaktovdnim.

MSER

Obradzek 8 — Priklad sprdvné detekce za pomoci metody MSER

YOLOv3Tiny—96

d

Obradzek 9 — Priklad nedetekované zornice. Lze vidét splyvani zornice a duhovky do jedné plochy. Obzvldsté v krajnich
pozicich je tento jev velmi Casty. Pouze metody YOLOv3-Tiny se vstupnim rozliSeni 192 a 256 pixelt jsou schopny
detekovat i tyto krajni pripady.
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Druha ¢ast této bakalarské prace se bude zabyvat zjisténim, kam se uZivatel diva. VyuZije k tomu
data ziskand v prvni Casti, kterd zpracuje a prevede v oblast zdjmu. V této kapitole budou
porovnany dvé metody, které mohou slouzit pro prevod informaci z prostoru soufadnic kamery
do souradnic displeje. Dale budou vypsany rlizné metody, které jsou pouzZity pro feseni daného
problému u jinych nahlavnich souprav zatizeni.

Vyborny prehled viech dostupnych metod, které zjistuji bod uZivatelova zajmu, se nachazi
v ¢lanku. [25] Pochazi sice jiz z roku 2010, avSak obsahuje obecné znalosti, které se neméni.
Clanek rozdéluje metody na dva hlavni druhy. Obé& dvé metody ke své funkci potiebuiji
detekované informace z oka, tedy hlavné zornici a diody. Jejich rozdil spociva vtom, jak
s informacemi ndsledné pracuji.

4.1.1 Metody zaloZzené na regresi

Prvni druh se zabyvd metodami zalozenymi na regresi. Ty predpokladaji, ze existuje pfimé
mapovani mezi pozici zornice v obraze a pozici uzivatelova zajmu. Toto mapovani je typicky
vyjadifeno polynomidlnim modelem nebo pomoci neuronovych siti. Moznosti se vSsak neomezuiji
pouze na mapovani zornice, nebot existuji i metody, které mapuji pozici odrazu diod nebo vektor
zornice a diod.

Pro regresni metody je typicky nutna kalibrace, pfi které se najdou spravné parametry
do modelu. Kalibrace je provedena pomoci nékolika bodd, které jsou postupné uZivateli
zobrazeny a zaznamenany jejich pozice. Ze znalosti téchto pozic se vypoctou sprdvné parametry
do modelu.

4.1.2 Metody zaloZzené na 3D modelu oka

Druhou velkou kapitolou, kterou ¢lanek zminuje, jsou metody zaloZzené na 3D modelovani oka.
Pozice zajmu Ize jednoduse vycist z modelu, jako pranik vektoru pohledu a pfedmétu ve scéné.
Model vyuziva faktu, Ze vSechny lidské oci maji podobny tvar a velikost. Jejich parametry jsou
tedy predem znamé. Ani tato metoda se neobejde bez detekce dilezitych ¢asti oka, tedy napft.
zornice.

Pro kompletni konstrukci modelu je vSak zapotrebi znalost celého snimaciho i snimaného
systému — tedy pozice kamery, svétla a hlavy. Pozice staciondrnich objekt( se da zjistit predem
pomoci kalibrace. AvSak pozice hlavy se neustdle méni, a proto je potieba stim poditat,
a ve vysledném modelu pozici znovu vyhodnocovat. MUzZe se tak dit napriklad pomoci externiho
snimani hlavy. Pfipadné nasazenim celého snimaciho zafizeni pfimo na uZivatelovu hlavu, coz
zpUsobi nezavislost celého feseni na pozici hlavy. Nastésti toto omezeni neni u VR nutno fesit,
jelikoz je celd soustava neménna vici hlavé.

Ani toto reSeni se neobejde bez kalibrace. Ta jde odstranit pfidanim vice diod a kamer
do systému. V ¢lanku [26] jsou uvedeny mozné kombinace, které vedou k odstranéni kalibrace.
V pripadé jedné kamery a jedné diody nelze spolehlivé vyresit bezkalibracni metodu bez pridani
dalSich informaci o systému, jako napf. pozici hlavy nebo vzdalenost oka od kamery. V pfipadé
jedné kamery a vice diod jiz Ize vytvofit a spocist matematicky model, ktery bude zkalibrovan
pouze jednou pro kazdého uZivatele. PFi této kalibraci se najdou 3 specifické parametry oka
daného uzivatele. Tyto 3 zminéné parametry jsou velice podobné pro vSechny lidi a je mozné je
dosadit pfedem, udélat tedy metodu pIné bezkalibrac¢ni. Posledni kombinaci je poté vice kamer
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avice diod, kdy je metoda jiz pIné bezkalibrac¢ni. Samoziejmé s rostoucim poctem kamer a svétel
roste presnost celého feseni.

Pozadavky kazdé ze dvou vySe uvedenych metod urcuji jejich pouziti. Regresni metody
nepotrebuji mnoho vybaveni a dost ¢asto si vystaci pouze se zakladni webkamerou. Z tohoto
dlivodu se proto hodi prevainé na domdci pouziti. Nevyhodou je pak nutnost kalibrace. Zato
modely zaloZzené na 3D modelu oka kalibraci uzivatele vétSinou nepotrebuji. Zato vyzaduji vice
méfticiho vybaveni a jeho spravnou kalibraci. Ztoho divodu se spiSe hodi do firemni nebo
akademické sféry, ktera ma prostfedky na zajisténi daného vybaveni.

Nasledujici kapitola bude pojednavat o historii a soucasnosti eye-trackingu ve svété VR. Tedy
jaké nahlavni soupravy danou funkci nabizi, jak u nich probiha kalibrace, ale také jaké jsou
vystupni informace. Znalost téchto informaci umoini lépe se ptipravit na dany problém
a predem odhalit mozné designové chyby.

Historie eye-trackingu ve VR se datuje jiz do roku 2015, kdy spolec¢nost pojmenovana FOVE
vydala na kickstarteru svlj prvni headset umoznujici sledovani oci. Po Uspésné kampani se
rozbéhly prvni dodavky bryli v nasledujicim roce. FOVE vyuZiva jednu infraéervenou kameru pro
kazdé oko. Pro zprovoznéni eye-trackingu je potfeba bodova kalibrace pred kazdym pouzitim.
V Ceské republice se tyto bryle nedaji sehnat. [27]

Znamou firmou, ktera se obecné zabyva sledovanim odi, je firma Tobii. Ta nabizi rizné zafizeni
pro sledovani uZivatelova zajmu. Jedna se napfiklad o pfidavny modul k PC nebo klasické bryle
vybavené sledovanim oka. S tim, jak se firma zaméfruje pouze na eye-tracking, tak ma velice
dobre vyvinuté podpurné softwary pro ndasledné zobrazeni a vyhodnoceni namérenych dat.
DalSim produktem bylo eye-tracking feseni integrovatelné do bryli pro virtudlni realitu. Stalo se
tak v roce 2018 spolecné s ozndmenim novych bryli StarVR. Na webovych strankach téchto bryli
se vSak velmi zahy objevilo ozndmeni o pozastaveni programu pro vyvojare, které se od té doby
nezménilo. Tyto bryle také nejdou bézné koupit. [28] [29]

Tobii to se svou technologii nevzdalo, nebot se brzy objevila v dalSich brylich. Jedna se o HTC
Vive Pro Eye oznamené v lednu roku 2019. Tyto bryle jsou nyni béZné dostupné a daji se koupit
za cenu kolem 35000 KE&. PoufZiti eye-trackingu vyZaduje od uZivatele projit kalibracnim
procesem, ktery se sklada ze tfi ¢asti. V prvni ¢asti je zajiSténo, Ze uZivatel ma spravné nasazeny
headset ve vertikdlnim sméru. Ve druhé ¢asti je spravné nastaveno uZivatelovo IPD. Treti ¢ast
spociva v bodové kalibraci. Pfi té je uZivateli postupné zobrazeno 5 bod(, rozmisténych do kfize.
S nejvétsi pravdépodobnosti neni méfena pouze pozice kalibracniho bodu, ale také pohyb

k nému. Tato kalibrace staci provést pouze jednou pro kazdého uZivatele.

Tobii také nabizi rozsahlé informace tykajici se eye-trackingu uvnitf VR. Dokumentace obsahuje
vysvétleni, jak se méfi vizudlni ahly, jak se méni presnost detekce se zménou pohledu, ale tieba
i doporuceni, jak spradvné navrhovat rozhrani, aby bylo pfistupné pro ovladani o¢ima.

Posledni firma, kterd nabizi headsety s eye-trackingem, se jmenuje Varjo. Prvni verze jejich
headsetu vysla na zacatku roku 2019 a druha revize na konci toho samého roku. Pouzivaji svoji
technologii pojmenovanou 20/20 Eye Tracker™. Maji dva médy kalibrace rozdélenych podle
¢asové narocnosti. Mdd s nazvem rychly je standardni péti bodovd kalibrace. Tu je nutné provést
pred kazdym pouzitim. Jejich headset ma také problémy s posunem nahlavni soupravy na hlavé.
V jejich vyvojarské dokumentaci se pfimo piSe, Ze data mohou byt v takovém pripadé nekvalitni.
Cena jednoho headsetu je 6000 EUR. [30]

Str. 38



Cast druhd — zjisténi bodu uzivatelova zajmu

Na trhu se tedy v aktudlni dobé nachazi dva funkcni headsety nabizejici eye-tracking. V nécem
se shoduji a v nécem se lisi. Mezi shodu patfi napf. snimani oka v infraCerveném svétle. Oba
ke své praci potrebuji kalibraci, ktera je pétibodova. Velkym rozdilem pak je, Ze u HTC staci
kalibrace jednou pro kazdého uzivatele, zatimco u VARJA je ji potfeba pred kaidym pouzitim.
Obé dvé reseni maji problém, kdy bryle nejsou idedlné nasazené na uzivatelové hlavé. Snazi se
to fesit navadénim uzivatele k posunu bryli do idealni pozice. Divodem by mohlo byt malé zorné
pole kamer a nasledné vyjizdéni oka mimo jejich zabér. DalSim velkym rozdilem je také cena,
kde HTC je vyrazné levnéjsi. Informace, které jsou zpfistupnény uZivateli, se témér nelisi. Jedna
se hlavné o 3D vektor s orientaci v prostoru, ale také podplirné informace o oku, jako napf.
velikost zornice nebo jestli uzivatel zrovna mrknul.

Jak jiz bylo feceno, existuji dva hlavni pristupy k zjisténi bodu uzivatelova zajmu —pomoci regrese
nebo za pomoci 3D modelovani oka. Obé dvé metody jsou v tomto pfipadé pouzitelné. Regresni
metodu Ize pouZit témér vidy a v pfipadé 3D modelovani odpada jeden z hlavnich problémi —
sledovani pozice hlavy.

Nakonec byl zvolen pfistup pomoci regrese. Jedna se o metodu, kterd je mnohem jednodussi
na implementaci a pripadné odhaleni chyb. Zaroven je mnohem vétsi Sance Uspéchu, nebot pfi
spravné kalibraci systém bude fungovat a odpusti mnohé chyby. To se vSak neda fici o 3D
modelu, ktery ke své prdci potfebuje mnohem vice dat, ktera ovsem mohou byt Spatnd. Chyby
se poté nascitaji a vysledny model nebude fungovat. Nevyhoda regresni metody je nutnost
rekalibrace pred kazdym pouZitim. Bude se jednat o velmi podobné feseni jako nabizi Varjo.

V rdmci této prace bude prozkoumano vice moznosti kalibrace. Ty se budou ménit pouzitym
poctem kalibracnich bod( a pouzitym polynomem. Zavérecné porovnani probéhne na zakladé
dvou kritérii, a to pfesnosti detekce a ¢asové ndrocnosti kalibrace.

Pro vybér testovanych polynomidlnich modeld poslouZila tabulka z nasledujiciho ¢lanku. [31]
Dany ¢lanek se sice zabyva mapovanim celého vektoru oka a zornice, ale pro zakladni prehled je
to dostacujici. Dulezité je, aby polynom dokazal zachytit pohyb oka, ktery neni linedrni,
ale kulovy. Polynomidlni model bude rozdéleny pro kazdou vyslednou soufadnici zvlast. Bude se
tedy hledat nejlepsi polynom pouze pro soufadnici x a druhy pro soufadnici y. To umozni
mnohem flexibilnéjsi feseni.

Polynom, nebo také mnohoclen, je vyraz v nasledujicim tvaru (17). Polynom je tvofen souctem
nékolika ¢len(, kde kazdy clen je tvoren vstupni proménnou x, exponentem vstupni proménné
a koeficientem daného clenu a;i. Stupen polynomu je oznaceni urcené cCislem nejvyssiho
exponentu. Polynomu prvniho stupné se fika polynom linearni, druhého stupné kvadraticky
a polynomu tretiho stupné poté polynom kubicky.

Existuje i polynom, ktery ma vice vstupnich proménnych. Tento polynom je vyraz v tomto tvaru
(18) a stupen je urcen nejvyssim souc¢tem exponentl u x a y v rdmci jednoho ¢lenu. Pro tuto BP
je dulezity hlavné mnohoclen se dvéma vstupnimi proménnymi, kde kazdd urcuje jednu
souradnici v obraze.

V praxi se osvédcilo pouZivat polynomy s malym stupném. Maji sice vétsi chybu vramci
interpolace, ale dokazi I1épe zachytit celkovy prostor. Polynomy s vysokym stupném maji totiz
tendence preucit se na vstupni data.
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n

) = ) (17)

i=0

Rovnice 17 - Zapis polynomu pomoci sumy

p(x,y) = zn: zn: agxty’ (18)

i=0j=0

Rovnice 18 — Zdpis polynomu se dvéma vstupnima proménnyma

Pro spravné vyhodnoceni vyslednych modelll je tfeba pouzit dobrou metriku. Chyba bude
ur¢ovdna nejprve nezdvisle v rdmci souradnic, jelikoz je kazda vypoctena nezdvisle na sobé.
Celkova chyba fesSeni poté musi soufadnice spojit. Pro obé dvé varianty plati, Ze chyba je
vzdalenost mezi predikovanym bodem a bodem pravdy.

Mezi standardni metriky patfi stfedni absolutni chyba, stfedni kvadratickd chyba a odmocnéna
stfedni kvadraticka chyba, anglicky mean average error (MAE), mean squared error (MSE) a root
mean square error (RMSE).

Vsechny t¥i funguji na principu porovndni dvojic hodnot, kde jedna z nich je predikovana a druha
namérena. Jejich rozdil spociva v tom, jak s danym rozdilem ddle pracuji. Kvadratické modely
umocnuji chybu na druhou. To ma za nasledek, Ze vétsi chyby maji v celkovém vysledku mnohem
vétsi vahu. Pro lepsi predstavu vyslednych dat se vSak nehodi védét informaci o chybé v druhé
mocning, ale v prvni. Z tohoto divodu bude jako hlavni metrika pouzita MAE a RMSE.

n
1
MAEGxy) = =[x = il (19)
i=1

Rovnice 19 — Vypocet chyby MAE

n
1
MSE(x,) = — ) (= )? (20)
i=1
Rovnice 20 — Vypocet chyby MSE

RMSE (x,y) = MSE(x,y) (21)

Rovnice 21 — Vlypocet chyby RMSE

Celkem se testovaciho méreni zticastnilo deset osob. Méreni spocivalo v postupném zobrazeni
108 bodu uvedenych v nakresech nize jako modré tecky. Méreni nepokryva cely prostor displeje,
ale pouze jeho vyrez. Nékteré oblasti displeje totiz nejdou pfimo zaméfit okem, ale jsou zde
pouze pro zlepseni periferniho vidéni.

Pro spravné zaméreni bodu a eliminaci chyb byl kazdy bod zaméren vicekrat a zprimérovan.
Po kazdém zaméreném bodu dostal uzivatel kratky ¢as, aby mohl prejet o¢ima na dalsi bod
a neovliviioval tim jeho pozici. Méreni jednoho uZivatele pfi tomto nastaveni trvd kolem 5 minut.
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Z vyse uvedené mnoZiny bodu byla poté vybrana men

Vs vz

Sl cas

t, kterd slouzila jako referencni body

pro kalibraci. Vybrané body se rizni podle jejich poctu ale i polohy. Vsechny kalibracni mnoziny
jsou vyznaceny v nakresu.

Obrdzek 10 — Zobrazeni kalibracnich
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Obrdzek 12 — Zobrazeni kalibracnich

obrazcu v nizsim poctu nez 5. S nejvétsi
pravdépodobnosti budou mit velkou
chybu, jsou zde pouze pro zajimavost.
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Zvolené polynomy a kalibraéni body je tfeba spojit, nebot samy o sobé& nemaji zadnou informaci.
Polynom dokaze predikovat data az teprve ve chvili, kdy ma uréené koeficienty. K jejich vypoctu
praveé slouzi kalibraéni body, které dodaji potfebna data.

Redeni tohoto optimalizaéniho problému vede na maticovou rovnici, kterd ma pocet radkd
stejny jako pocet kalibracnich bodl. Pocet proménnych je stejny jako pocet koeficient(
v polynomu. Z toho vyplyvaji rlizné kombinace, které mohou vyvstat. Tyto kombinace se daji
zaradit do tfi kategorii, rozdélenych dle porovnani poctu proménnych a rovnic. Kazda kategorie
bude mit sva specifika a bude se jinak fesit. Pro vSechny kombinace bude predpokladano,
Ze v matici nejsou zadné linearné zavislé radky ani sloupce. To je mozno si dovolit diky chytrému
postaveni kalibracnich bod(. Priklad maticové rovnice pro vypocet koeficientd polynomu
ax?+ Bx + yxy + & Ize vidét v (23).

V pfipadé, Ze soustava ma vice rovnic nez neznamych, tak se jednd o soustavu preurcéenou. Pro
tu neexistuje zZadné presné feseni. Rovnice se vSak da resit priblizné, kdy se hleda feseni, které
minimalizuje soucet rozdilll ocekdvané a predikované hodnoty. Takovému feseni se fika reseni
ve smyslu nejmensich ¢tvercl. (22)

Velmi podobné jako preurcenou soustavu lze resit i soustavu nedourcenou, tedy s mensim
poctem rovnic nez nezndmych. Zde je nekone¢né mnoho reseni, které danou soustavu fesi. Je
proto tfeba najit feseni, které soustavu resi nejlépe. Pro dany problém se osvédcilo feseni, jehoz
vektor mda nejmensi normu. Tedy vzdalenost od pocatku.

Posledni moznd kombinace ma stejny pocet rovnic i neznamych. Takova rovnice ma presné
jedno feseni, které bude poutzito.

Mohlo by se zdat, Ze feSeni s nulovou chybou bude lepsi nez feseni s néjakou chybou. Avsak
v daném pripadé, kdy cely mapovany prostor je vyrazné nelinearni, je lepsi zvolit feseni sice
pFiblizné, ale zato lépe popisné. Cim vice informaci o celém mapovaném prostoru je zakédovano
v maticové rovnici, tim lepsi predikce daného prostoru. Pro dalsi kroky tedy bude
upfednostiiovano reseni s mensim poctem polynomidlnich ¢lenl nez s vétsim.

Nelinearita celého prostoru vznika na mnoha mistech. Prvni misto je samotnd kamera, ktera
snima skrze ¢oc¢ku a jeji obraz ma na krajich distorzi. Dalsi nelinearita vznikd na ¢occe uvnitf bryli
XTAL. Také oko, které je kulové a zornice ma po ném kulovy pohyb, vnasi do systému nelinearitu.

min||Ax — b||? (22)
XER™

Rovnice 22 — Chyba optimalizovand v ramci metody nejmensich ctverci

X
x12 X %y 1 ; Xl
X5 X, xy, 1 v = Xi (23)
x% X3 x3y3; 1 S X,

Rovnice 23 — Priklad rovnice pro vypocet koeficient( polynomu f(x,y) = a*x*x + 8 *x + y *x*y + &

Na kazdy dataset bylo vyzkouseno pres 80 kombinaci méficich bod(i a polynom(. Vysledkem
kazdé kombinace bylo vypocitani MAE a RMSE chyb. Pro jejich vizualizaci se nejlépe hodi
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krabicovy graf. Ten umozZiuje velice pfehledné vidét jaka je primérna chyba, ale také jaky je jeji
rozptyl.

Na vysledné modely Ize koukat nezavisle v ramci soufadnice pouze do jisté miry. Mohou mit
kazda jiny polynom, avsak kalibracni obrazec musi mit stejny. To je z dGvodu, aby se nemuselo
kalibrovat pro kazdou soutadnici zvlast. Zbyte¢né by se tim prodlouzila doba kalibrace. Je proto
vyhodné si u kazdé souradnice urcit, které kalibracni modely dosahuji dostatecnych vysledkt
a poté najit jejich spolecny pranik. A na vysledném priniku najit findlni kombinaci.

Je samozirejmé moziné tesit chybu souradnic dohromady od zacatku. To by vsak pfineslo
mnohem vice moznych kombinaci, neimérné prodlouZilo dobu vyhodnoceni, a i grafy by byly
neprehledné. Zaroven by nebylo zfejmé, na kterou souradnici je tfeba se vice zaméfit.

4.8.1 Vysledek méreni x

V rdmci x soufadnice je situace docela jednoducha. Lze vidét, Ze vysledna chyba zalezi hlavné
na kalibracnim obrazci a aZ poté na zvoleném polynomu. Od sedmi kalibra¢nich bod jiz vsechny
polynomy dosahuji témér stejnych vysledkd a nezlepsuji se. Pouze nejjednodussi zvoleny
polynom, tedy linedrni funkce, nabizi horsi vysledek. Takto jednoduchy polynom nedokaze
dobte popsat celou sledovanou soustavu.

S vysSim poctem kalibra¢nich bod(i nez sedm, se jiz chyba témér nezlepsuje, zato doba stravena
kalibraci ano. Je tedy mozné tyto kalibra¢ni obrazce vyradit. S klesajicim poctem je dllezité zvolit
spravny polynom, jelikoz ty slozitéjsi maji vétsi tendence k chybam. PFi spravné zvoleném
polynomu lze dosdhnout témér stejné chyby jako pfi sedmibodové kalibraci v kazdém

kalibra¢nim obrazci do péti bodi véetné.
Velice zajimava je situace s nizSim poctem kalibracnich bod(i nez 5. Tyto modely byly pfidany
spise pro ukazku, avsak i ctyrbodovy kalibracni model se ukazal jako funkcni. Nejvétsi prekvapeni

byl dvoubodovy model, ktery i pfes velmi omezeny vzorek dat dokdzal alespori ¢astecné
predikovat.

Vizualizace MAE chyby souradnice x pres vSechny polynomy a kalibrac¢ni obrazce
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0,025 T B (2. 0] [1. 0] [0. 1]]
. ([3, 0], [1, 0], [0, 2], [1, 1]]
== (12, 0], [1, 0], [0, 1], [1, 1]
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Kalibracni obrazec

Graf 2 — Porovndni namérené chyby v ramci x souradnice. Chyba je rozdélend jak pres kalibracni obrazce, tak pres
polynomy. Zdpis polynomu je v ndsledujicim tvaru. KaZdy ¢len daného polynomu je popsdn dvojici Cisel, coZ jsou
stupné polynomu u x a y souradnice. Absolutni ¢len je pfidan automaticky.

Napr. [[1, 0], [0, 1], [1, 1]] je ndsledujici polynom —p(x, y) =a *x+b *y+c*x*y+d
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Vizualizace MAE chyby soufadnice x pfes vSechny polynomy a kalibraéni obrazce, éast 2
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Graf 3 - Pokracovani grafu vyse, ktery byl rozdéleny na dvé dsti kviili lepsi prehlednosti. Zde jsou vidét pouze kalibracni
obrazce s niZzsim poctem bodd, neZ je 5. Lze vidét, Ze vysledky jsou vyrazné horsi neZ v pfipadé s péti a vice body. Je
tfeba upozornit, Ze tento graf md jinak nastavené méritko v ose y.

4.8.2 Vysledek méfeniy

V rdmci souradnice y je situace podobnd jako u soutadnice x. Model se sedmi kalibra¢nimi body
dosahuje velmi dobrych vysledkl a se zvySujicim poctem bod se jiz chyba nezlepsuje. Lze vidét,
Ze modely, které nemaiji kalibracni bod ve stfedu maji tendence byt horsi. Lze to vidét u modelu
s osmi kalibracnimi body, ktery je celkové vyrazné horsi nez model se sedmi. Tato situace
nastava i u modelu se Sesti body, ktery je hors$i nez model s péti. Vysledny model tedy musi
obsahovat kalibra¢ni bod uprostfed pro mensi chybu.

Zaroven lze vidét, Ze u péti kalibracnich bodU je rozmisténi do kiize mnohem lepsi nez rozmisténi
do plusu. KfiZové rozmisténi je pouze mirné horsi nez sedmibodova kalibrace.

Vizualizace MAE chyby soufadnice y pfes vSechny polynomy a kalibracni obrazce
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Graf 4 — Porovndni rozptylu chyby v ramci y souradnice. | zde se mezi nejlepsi kalibracni obrazce fadi sedmibodovd
a pétibodovd do kriZe. Celkovad dosaZitelnd chyba je vsak mnohem horsi neZ v pripadé souradnice x. U sedmibodové Ize
v rdmci x souradnice dosdhnout chyby kolem 0,07, zato zde se chyba pohybuje na urovni 0,23. Tedy vice neZ tfikrdt vice.
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Vizualizace MAE chyby soufadnice y pfes viechny polynomy a kalibra¢ni obrazce, éast 2
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Graf 5 - | v pfipadé y souradnice byl graf rozdélen na dvé ¢dsti kvili lepsi pfehlednosti. Situace je zde velmi podobnad
jako v pfipadé souradnice x. Ctyrbodovd ji? nedosahuje dostatecnych vysledki a dvoubodovd stdle dokdZe predikovat,
i pres velice maly pocet vstupnich dat.

4.8.3 Vysledek méreni dohromady

Jak jiz bylo feceno, tak soutadnice musi mit stejny kalibracni obrazec. Jak u soufadnice x, tak
u souradnice y vysly do uzsiho vybéru kalibraéni obrazce s péti a sedmi body. V Grafu €. 6 jsou
zobrazeny vsechny mozné kombinace dvojic polynom. Lze vidét, Ze sedmibodova kalibrace je
vidy presnéjsi nez kalibrace pétibodova. To samoziejmé dava smysl, vzhledem k vysledkiim
popsanym vyse.

V pétibodové konfiguraci lze vybrat vice kombinaci polynom(, které dosahuji nejlepsich
vysledkl. VSechny je spojuje polynom pro soufadnici y, ktery je stejny. Je to zaroven ten stejny
polynom, ktery dosahuje nejmensi chyby pouze v soufadnici y. VSechny tyto polynomy jsou
vyznaceny v Grafu €. 7.

V sedmibodové konfiguraci je situace Uplné stejna jako v pripadé pétibodové. Existuje mnozina
dvojic polynoml, které dosahuji témér stejnych nejlepsich vysledkd. Spojuje je zase to, Ze maji
stejny polynom pro souradnici y. Lze z toho usoudit, Ze neni do budoucna tifeba fesit vSechny
kombinace polynom( v rdmci kalibracniho obrazce. Staci pouze vzit polynomy, které dosahly
nejmensi chyby v rdmci x a y soufadnice.

Bylo empiricky zméreno, Ze na jeden kalibra¢ni bod staci 2,5 sekundy. V daném ptipadé trva celd
pétibodova kalibrace pfes obé oci 25 sekund, sedmibodova poté 34. JelikoZ kazdy z vybranych
kalibracnich obrazci ma své vyhody, tak budou zachovany oba dva. Vysledny polynom bude
vybran tak, aby mél co nejméné ¢lend.
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Vizualizace kombinované chyby MAE ptes nejlepsi kalibraéni obrazce a rlizné kombinace polynomi
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Graf 6 - Vysledné hodnoty chyby dohromady pres souradnice x a y. Modrou ¢arou jsou oznacené kombinace, které
jsou nejlepsi v ramci pétibodové kalibrace. Dosahuji primérnych hodnot chyby kolem 0,028. OranZovou barvou jsou
oznaceny nejlepsi modely v ramci sedmibodové kalibrace. Jejich primérnd chyba je niZsi — kolem 0,024.

Vizualizace MAE chyby jednotlivych mé&Fenych bodii
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Graf 7 — Vizualizace chyby jednotlivych méfenych bodu. Cervené tecky oznaluji pravdu, zelené tecky predikci a modrd
Cdra je jejich spojnice. Delsi modrd ¢dra oznacuje vétsi vzddlenost, a tedy i chybu.
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Lze vidét, Ze uprostied grafu je chyba velmi mald a zvétsuje se smérem ke kraji. Je to ddno predevsim horsi detekcni
schopnosti oka, kdyZ je v krajnich polohdch. Méreni se shoduje s vizualizaci z SDK firmy Tobii. Ta také ukazuje,
Ze nejlepsich vysledki dosahuji uprostred a chyba roste smérem ke kraji. Viz [35]
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Vsechny namérené vysledky byly v soufadnicich displeje v rozsahu 0 az 1. Napf¥. hodnota 0,07
tedy znamena odchylku o 7 % v ramci displeje.

Displej u bryli XTAL ma nasledujici parametry. Nabizi rozliSeni 2560x1440 pixelG a jeho fyzické
rozméry jsou 121x68 milimetr(. Jednoduchym vypoctem lze zjistit, Ze odchylka 1 % je asi 25
pixell nebo pfes Imm v rdmci horizontalniho sméru. V ramci vertikalniho znamena 1 % odchylka
14 pixelt nebo asi pudl milimetru.

Vysledky v rozmérech displeje jsou vSak tézko porovnatelné. VSechny dalsi prace zabyvajici se
sledovanim oka zverejiiuji svoji presnost ve vizudlnich uhlech. Zaroven i Tobii a dalsi firmy
zverejnuji presnost v téchto jednotkach. Pro lepsi porovnatelnost tedy budou hodnoty
z rozméra displeje prevedeny do vizualnich stupnd.

4.9.1 Vizualni thel

Vizudlni dhel, anglicky visual angle, je
veli¢éina, kterd wudavd kolik stupnd The Visual Angle,\fdegrees
z uzivatelova zorného pole zabird
zvoleny objekt. Je tedy =zdvisla na
velikosti daného objektu a vzdalenosti od
oka. Cim vétsi je objekt (nebo ¢im je
blize), tim vétsi bude jeho Uhlova
hodnota. Dle SDK firmy Tobii zabira palec
pfi nataiené ruce asi 2 stupné
horizontalné.

Velikost daného Uhlu Ize velmi jednoduse
vypocitat ze vzorecku (24), kde S je Sirka
(nebo vyska) méreného predmétu a D
jeho vzdalenost od oka.

V = 2 arctan(5/2D)

Obrdzek 13 - Graficky popis vizudlniho dhlu pro
lepsi ctendrovu predstavu. Dostupné z [36]

S
V = 2arct (—) 24
arctan D (24)

Rovnice 24 — Vlypocet hodnoty vizudlniho uhlu

V ramci bryli pro VR XTAL (a vSech dalSich) neni mozné méfit Uhly dle uvedeného vzorce (24).
Dlvodem je, Ze do prostoru mezi sledovany objekt a oko se dostane sklenéna ¢ocka, kterd vse
méni. Pro zjiSténi vizualniho Ghlu uvnitt bryli XTAL tedy bude pouzit tento vypocet. Je zméreno,
Ze x hodnota displeje 0,55 odpovida zhruba -40° a hodnota 0,9 poté 70°. Jedna se o rozsah, kde
0° znamena idedlni stfed, kam by mél uzZivatel koukat. Ten neni shodny se stfedem displeje.
Ze znalosti danych udajl Ize velmi jednoduse vypocitat dany vizudlni ahel.

Stejnou logiku Ize aplikovat na ziskani vizualniho Uhlu ve vertikalni ose. Displejova hodnota 0,2
odpovida asi -50°, hodnota 0,8 poté 50°. Vypoctené vysledky jsou uvedeny dale v Tabulce €. 4
ac.5.
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Cast druhd — zjisténi bodu uZivatelova zajmu

DosaZena chyba souradnice x
v soufadnicich % v ve vizualnich
displeje pixelech | milimetrech stupnich
Pétibodova kalibrace 0,007 17,92 0,847 2,12
Sedmibodova
kalibrace 0,007 17,92 0,847 2,12
Tabulka 4 - DosaZend chyba souradnice x
Dosazena chyba souradnice y
v soufadnicich v v ve vizualnich
displeje pixelech | milimetrech stupnich
Pétibodova kalibrace 0,026 37,44 1,846 4,33
Sedmibodova
kalibrace 0,022 31,68 1,562 4,03

Tabulka 5 - DosaZend chyba souradnice y

Dosazené vysledky celého teseni lze vidét v Tabulce ¢. 6. Vramci souradnice x je chyba
minimalni, kolem dvou vizualnich stupni(i. To je hodnota velmi pfesna, na hranici lidského
vhimani.

Mirné horsi vysledky jsou v ramci souradnice y, kde je chyba kolem 4 stupnd. To uzZ je chyba,
kterou ¢lovék ma Sanci rozlisit. Avsak presto je to velmi dobry vysledek.

Celé feSeni je na hranici mozné chyby. Zobrazovany obrazec, tedy diamant, je sdm veliky asi dva
vizualni stupné. Kazdy uZivatel pfi jeho sledovani bude koukat trochu jinam, coz ovlivni vysledky.
Pokusy se zmensenim diamantu se neosvédcily, nebot byl aZ moc maly. Mohlo by mozna pomoci
zménit kalibraéni obrazec na néco, co Iépe definuje jeden bod, jako napf. ter¢.

Ve srovnani s dalSimi headsety na trhu vypadd pfesnost tohoto fesSeni Spatné. Ostatni headsety
se chlubi presnosti pod jeden vizualni stupen, oproti zde navrZzenému feseni s chybou kolem 3
stupnd. VSechno je to dano nejednotnou testovanou metodikou. DosaZzena chyba jednoho
stupné je pouze na velmi malém prostoru. V dokumentaci HTC Vive Eye Pro se pfimo pise,
Ze chyba do jednoho stupné je pouze v rdmci 20 stupiii FOV. Tedy pouze v idedlnim pripadé,
kdy clovék kouka do stfedu cocky a displeje. [32]

Velkou vyhodou bryli XTAL je jejich veliké FOV. V rdmci presnosti eye-trackingu se vSak projevi
spiSe negativné. Pravé diky tomu, Ze v krajnich pozicich vyrazné klesad presnost. Nejlépe je to
vidét z Grafu €. 7 umisténého vySe. Chyba uprostfed méreného rozsahu je témér nulova
a vyrazné roste do krajll. Kdyby se zmensil rozsah, tak by vyrazné klesla celkova chyba. S tim by
klesla i chybova hodnota vizudlniho Ghlu na srovnatelné hodnoty.

Dosazena celkova chyba ve vizualnich stupnich
Pétibodova kalibrace 3,23°
Sedmibodova kalibrace 3,08°
FOVE <1°
HTC Vive Eye PRO 1°
VARJO <1°

Tabulka 6 - Porovndni hodnot presnosti s dalsimi headsety
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Demo projekt

Dalsi a posledni ¢asti této BP je ¢ast zabyvajici se demo aplikaci. Ta je velmi jednoduchg, ale stale
dokdzZe nazorné predvést, jestli dané rfeSeni funguje.

Projekt se sklada ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast je pouze knihovna, kterd fesi vSe kolem eye trackingu.
Druhd cast je poté aplikace, ktera danou knihovnu vyuziva. Knihovnu je nasledné mozné vzit
a integrovat do dalSich aplikaci.

Po spusténi aplikace se uZivateli zobrazi demo scéna. Ta obsahuje hlavu opice Suzanne, kterd je
znamd z 3D modelovaciho programu Blender. Pfi pohybu hlavy se adekvatné méni zobrazovana
scéna jako u kazdé aplikace ve VR.

Program je velmi jednoduchy a md pouze 3 klavesy, které ho ovladaji. Prvni kldvesa je F4. Ta
slouzi ke zméreni a sprdvnému nastaveni uzivatelova IPD. Druhd kldvesa — DELETE — spousti
sledovani odi. Klavesa END resetuje celou kalibraci.

Po zmacknuti DELETE se inicializuje celé sledovani oci. Otevrie se spojeni s kamerami, do paméti
se nacte neuronova sit, najde se spravny otfez obrazu z kamer dle daného ipd a Urovné pftiblizeni.
Tedy vSechny kroky, které jsou popsany vyse.

Po této spoustéci sekvenci zapocne kalibraéni ¢ast. Celd plvodni scéna se ztmavne a viditelné se
zacnou uZivatelovi zobrazovat kalibra¢ni body. Jedna se o 7 bod(l na kazdé oko, celkem tedy 14.

Kalibrac¢ni bod je zobrazen po 2 sekundy pro spravné zaméreni a odfiltrovani chyb. Po kazdém
bodu ma uZivatel 0,5 sekundy pro prejeti na dalsi bod. Tyto ¢asové hodnoty byly nastaveny podle
empirického méreni. Je velky rozdil mezi uzivatelem, ktery nikdy predtim nekalibroval a ktery
ano. Ten, ktery kalibroval, by mohl mit kalibraci mnohem rychlejsi, jelikoZ vi, co ma ocekavat.
Hodnoty jsou nastaveny spiSe stfidmé, aby i uZivatel bez predchozich zkusenosti mohl vse
pohodIné zkalibrovat.

Kalibrac¢ni bod je zobrazen jako tocici se diamant, ktery ma normalné fialovou barvu. Ta se vSak
pro lepsi uzivatelovu predstavu zméni v Sedou v pfipadé, Zze se neméri. Tedy v pfipadé zméné
pohledu na dalsi kalibra¢ni bod.

Pro lepsi predstavu o stavu kalibrace je zabér z kamer zobrazen na monitoru. Zde je vidét, jak se
uzivatelovo oko hybe a zaroven pozice bodd, které uz byly nakalibrovany.

Po Uspésné kalibraci prejde aplikace do druhého médu. V ném aplikace funguje pfesné naopak.
V kalibra¢nim mddu uzivatel sledoval kalibracni body, avsak nyni jiz body sleduji uzivatele. To
znamena, Ze kam se uzivatel podiva, tam se zobrazi bod.

Pro zlepsSeni presnosti celého feseni byl pridan filtr, ktery zpriméruje poslednich 15 hodnot a ty
pouzije jako vyslednou pozici pohledu. Zaroven je pfidano zprlimérovani vertikalni pozice z obou
odi pro jesté presnéjsi data.

Str. 49



Demo projekt

Obrdzek 14 — Uvodni scéna celé testovaci aplikace. Ta obsahuje opici Suzanne a za ni ¢tvercovou mfizku. Ta slouZi
k presnéjsimu vyhodnoceni predikované pozice. UZivatel ma totiZ Sanci zamérit se na vyrazny bod a sledovat, jestli se
na ten samy bod posune i diamant.

B s,

Obrdzek 15 — Ukdzka z kalibrace levého oka. Lze vidét ¢ervenou tecku, kterd urcuje detekovany stred oka. Ddle Ize
vidét 4 modré kriZky, které oznacuji jiZ zkalibrované body.

Ukdzka pochdzi z novéjsi verze aplikace, kterd umi i segmentovat zornici a detekovat led diody. Ty jsou zde zobrazeny
raZove.
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Demo projekt

Obrdzek 16 — Dalsi ukdzka z pribéhu kalibrace.
Vdaném stavu md jiZ uZivatel kalibraci
provedenou, a proto je zde 7 modrych krizku. Lze
vidét, Ze krizky tvori podobny obrazec jako je
kalibracni obrazec. To je samozrejmé sprdvné.

Obrdzek 17 — Ukdzka kalibracniho bodu
zobrazeného jako diamant. V pozadi Ize
vidét zatemnéna plvodni scéna.

Obrdzek 18 — Jak jiZ bylo receno, tak existuje knihovna, kterd resi vse ohledné eye-trackingu. Tato knihovna se dd vzit
a pouZit i vjinych projektech neZ pouze ve vyse uvedeném. Zde se nachdzi obraz z jejiho Uspésného integrovani
do aplikace s vesmirnou lodi. Lze zde vidét technologii foveacniho vykreslovani. Pri té se oblast uZivatelova zdjmu
vyrenderuje s vyssi kvalitou obrazu neZ zbytek scény. Usetfi se vykon a celkovy dojem ze scény je lepsi.

UZivatel se divd nékam do prostoru pravého kraje pristrojové desky. Velmi jasné Ize vidét zménu kvality vykreslovani
na displeji.
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Zaver

Virtualni realita je budoucnost. Otevird nové moznosti a rozsifuje ty stavajici, at uz se jedna
o realtime spolupraci lidi z riznych koutll planety, prototypovani vyrobkd nebo prosté hrani her.
Byt soucasti nejlepsi ceské firmy v daném oboru je velikd zkuSenost. A védét, Ze vysledek této
BP se bude redlné pouzivat po celém svété, to jeSté umocnuje.

Cilem této bakaldrské prace bylo navrhnout, zrealizovat a popsat feseni pro sledovani oci ve
virtualni realité. Prace byla rozdélena do Ctyr &dsti, které na sebe vzdjemné navazaly.
a spolecné tak zajistily spInéni zadaného ukolu.

Prvni ¢ast byla obecny Uvod do celé problematiky sledovani oci ve virtudlni realité. Tyto obé
technologie se vyvijely samostatné a mohou fungovat nezavisle. Cilem této BP bylo tyto
technologie propojit. Byla tedy popsana historie jak sledovani oci, tak i virtualni reality. V rdmci
VR byl také popsan headset XTAL, na kterém je celé feSeni implementovano.

Druhd ¢ast byla zamérena pouze na obrazové rozpoznavani. V této ¢asti bylo prozkoumano
nékolik zplsobd, jak ve vstupnim obrazu oka najit zornici. Jako nejlepsi zplsob se ukazalo vyuZiti
konvoluénich neuronovych siti (CNN), které aktualné patii k nejmoderné&jsimu Feseni. Redeni
zalozené na CNN byly v detekci vyrazné lepsi nez jiné testované metody a dokazaly si poradit
i s naro¢nymi situacemi, kdy byla zornice témér neviditelné.

Treti ¢ast navazala na vysledek dosazeny v Casti druhé a ddle ho rozsifila. Jejim ukolem bylo
zjistit, kam se uZivatel diva, a to pouze za pomoci znalosti polohy zornice v obraze. Byly zde
popsany dva hlavni obecné zpUlsoby, které se daji k danému problému vyuZit. Imenovité regresni
model a model zaloZeny na 3D popisu oka a jeho okoli. Z nich byl vybran prvni jmenovany model,
ktery byl nasledné rozvinut a pouzit.

V rdmci regresniho modelu bylo porovndno mnoho zpUlsob( regrese, které se lisi jak pouzitym
kalibra¢nim obrazcem, tak pouzitym polynomem. Celkem bylo naméreno pres 200 riznych
kombinaci, ze kterych byly vybrany ty nejlepsi a podrobeny dalSimu zkoumani. Vyslednou
metodu tvofi sedm kalibracnich bod( a dosahuje pfesnosti pod dva vizualni stupné. Na konci
kapitoly bylo uvedeno srovnani s headsety, které jiz zkoumanou technologii sledovani oci
obsahuji. Vysledné feseni dosahlo srovnatelnych vysledkd s komercnim resenim.

Ctvrta ¢ast byla nejkratsi ze viech, ale ma stejnou dlileZitost jako piedchozi kapitoly. V této ¢asti
byl popsan testovaci projekt, ktery umozniuje ovéfit, Ze navrzené reSeni funguje. Projekt se
sklada ze dvou ¢asti, kde prvni je knihovna starajici se o vSechno ohledné sledovani oci a druha
Cast je vizualizacni aplikace. Ta ke své praci vyuziva danou knihovnu. Zaroven je i predvedena
integrace knihovny do jinych projektd.

Jednalo se o narocné zadani. K dosazeni cile bylo potfeba ziskat mnoho informaci z riznych
oborl pocitacovych véd. | pres vSechny problémy, které se pfi zpracovani zadaného ukolu
objevily, se podafilo projekt dotdhnout do konce a vytvofit feseni, které je funkéni, rychlé
a snadno pouzitelné. Sledovani oci ve virtualni realité umoznuje vyrazné zménit zpUsob, jak se
¢lovék ve VR citi. At uZ se jedna o zvyseni kvality obrazu nebo interakci s prostfedim pouze na
zakladé oci. Tohle vSechno je budoucnost.

Prace na zlepsSeni systému budou pokracovat i déle po skonceni této BP. Navriené regresni
feSeni je jiz na hranici moZnych zlepseni. Dalsim krokem mizZe byt implementace plné
bezkalibra¢ni metody, které posune uZivatelliv zazitek zase o kus dal. Cil vyrobit nejlepsi VR
platformu soucasnosti stale pokracuje.
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