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Abstrakt / Abstract

Diplomova prace popisuje detekci
zornice v obraze pro aplikaci pri detekci
oc¢nich pohybi. Jednd se o nalezeni
zornice v obraze z kamery, kterd sle-
duje oko. Prace se zabyva metodami
zpracovani obrazu uzivanymi k detekci
priznaki v dané problematice. Daéle
porovnava t¥i zvolené metody detekce.
Prvni metodou je detekce na zakladé
hledani hran v obraze. Druhou metodou
je vyuziti kaskddniho detektoru (Viola-
Jones) k nalezeni zornice. Poslednim
pristupem je potom vyuziti segmen-
tace (Mean shift). Prace se téz zabyva
findlni detekci elipsy, v oblasti s predpo-
klddanou polohou zornice. Zavér prace
obsahuje porovnani tuspésnosti téchto
metod, ve srovnani s daty ziskanymi
pomoci EyeGaze SDK.

Klicova slova: detekce zornice; hra-
nova detekce, kaskadni detektor, seg-
mentace; nalezeni kruznice a elipsy

Vi

Diploma thesis describes detection of
the pupil position in eye images, used
in eye tracking. The goal of the the-
sis is to find pupil in camera recording
of the eye. Thesis analyzes some im-
age processing methods used for feature
detection in described issue and com-
pares three choosen detection methods.
The first method is based on edge detec-
tion. The second method uses cascade
object detector (Viola-Jones) for pupil
detection. And the last method is based
on Mean shift segmentation. The thesis
is moreover dealing with final ellipse de-
tection in region of eye pupil expected
location. Success rates of all method
are compared to reference EyeGaze SDK
method.

Keywords: pupil detection; edge de-
tection, cascade detector, segmentation;
circle and elipse fit

Title translation:
detection in image

Automatic pupil
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Kapitola ].
Uvod

Cilem préace je vytvorit automatickou detekci pupily v obraze. Tato detekce ma slou-
zit k vyuziti v brylich, které se vyvijeji pro sledovani o¢nich pohybii. Ukolem je tedy
ve snimku oka, porizeném pomoci kamery sledujici oko, nalézt zornici. Dalsi vyuziti je
pldnovano v jinych verzich trackeru (oznaceni zafizeni pro zdznam v souvislosti se sle-
dovdnim oc¢nich pohybi), k detekei pupily ve vyfezu snimku s celym obli¢ejem.

Metoda sledovani o¢nich pohybii je dnes ¢asto Ffesenou problematikou v sirokém spek-
tru aplikaci. Mezi obory vyuziti patii napfiklad zdravotnictvi (odhaleni dusevnich ¢i
vyvojovych poruch), marketing (sledovani ucinnosti reklamy), bezpec¢nostni aplikace
(k detekci duhovky jako identifikace, nejprve se detekuje zornice, kolem které se hledd
duhovka) a v neposledni fadé téz herni prumysl (dalsi moznost ovlddéni pocitaci nebo
mobilnich zafizeni).

Pro tucely vyvoje a ovéreni funkcénosti vyuzijeme vystupud systému I4Tracking®
od firmy Medicton Group, ktery vyuziva k detekci zornice softwarové feseni od Firmy
Eyedea Recognition, EyeGaze SDK. Pii testovani se vyuziva stejnych vstupnich ob-
razku, ziskanych z kamery umisténé na brylich sledované osoby, jako vyuziva dosavadni
feseni. Vystupy naseho algoritmu nasledné porovname s parametry detekované zornice
ziskané pomoci tohoto komeréniho produktu.

Ukolem je porovnat nékolik pifstupii k detekei zornice a snaha nalézt nejlepsi a nej-
optimalnéjsi reseni vzhledem k dobé zpracovani a presnosti detekce zornice. Tyto para-
metry jsou velmi dulezité vzhledem k vysoké vzorkovaci frekvenci kamery a presnosti
ovliviiujici vysledek detekovaného pohledu.

Préace je rozcélenéna do nasledujicich kapitol. Mozna feSeni problematiky 2, kterd shr-
nuje metody vyuzivané k detekci zornice. Dalsi je Teorie pouzitych metod 3, kde jsou
rozebrany jednotlivé metody zpracovani obrazu, které jsou dale vyuzity pfi realizaci
vlastniho zpracovani dat. Pokracujeme konkrétnim popisem dostupnych dat v kapitole
Prakticka c¢ast 4. Nésleduji tii kapitoly popisujici testované postupy feseni proble-
matiky (Metoda na principu hranové detekce 5, Metoda uceni na zakladé vzoru
v obraze 6, Metoda zaloZena na segmentaci a nasledné klasifikaci 7). Price je za-
konc¢ena porovnanim testovanych metod, zdvérecnym vybérem nejlepsi implementované
metody a zhodnocenim v kapitole Zavér 8.



Kapitola 2
Mozna reSeni problematiky

Tato kapitola popisuje moznosti ndhledu na feseni problému. Zabyva se detaily pori-
zeni dat ke zpracovani. Dale se zaméruje na nékteré pristupy detekce pupily popsané
v dostupnych zdrojich.

I 2.1 Princip sledovani oc¢nich pohybii

Pro sledovéni o¢nich pohybu je mozné vyuzit nékolika metod [7]. Jednou z metod
je elektro-okulografie, kdy se méri ¢innost o¢niho svalstva. Dalsi moznosti je vyuziti
specidlné upravené kontaktni ¢ocky s vyuzitim jejiho pohybu v elektromagnetickém poli.
Nejrozsitenéjsi je vSak vyuziti foto- nebo video-okulografie kdy se snimé oko pomoci
kamery.

P1i sledovani o¢nich pohybii chceme obvykle ziskat polohu bodu na ktery se ¢lovék
diva. K tomuto tcelu je tfeba zjistit stied zornice a transformaci mezi body zajmu a po-
lohou pupily. Dalsi problematika, kterou se v této oblasti mtizeme zabyvat, je takzvana
pupilometrie [20]. Ta se zabyva zménou velikosti zornice. S vyuzitim psychologickych
postupti se pozoruje vnimani urcitych podmétt a emoci pomoci zmény velikosti pupily.
Pro tyto 1cely je tedy tfeba sledovat i zménu plochy zornice.

Video-okulografie vyuziva v zasadé dva pristupy porizovani dat. Vzdy je tieba nalézt
v zdznamu kamery zornici a na zakladé jeji polohy ¢i velikosti probiha dalsi zpracovani.
V prvnim piipadé se vyuziva zafizeni na principu bryli umisténych na hlavé sledované
osoby, naptiklad na obrazku 2.1, které obsahuji kameru zaznamenévajici oblast oka.
Méreni probihd bud kamerou umisténou proti sméru pohledu, mimo zorné pole oka,
nebo s vyuzitim specidlniho polopropustného skla bryli (s odrazem predevsim IR zafeni)
a umisténi kamery ve sméru pohledu oka namirené na sklo bryli. Druhou moznosti je
feSeni znazornéné na obrazku 2.2, kde je kamera umisténa v oblasti, kterou pozorovana
osoba sleduje. V tomto pripadé je tieba provést nejprve detekci oblasti oka, druhé c¢ast
detekce zornice, pro uréeni kam se subjekt divd, je vSak stejna.

Obrazek 2.1. Méfici bryle Tobii Pro Glas- Obrazek 2.2. Distanéni tracker To-
ses 2 [24]. bii Pro X3-120 [24].

V nasem pripadé je cilem, zabyvat se konkrétné detekci zornice v oblasti oka, nebot
testovaci zdznamy jsou porizeny pomoci bryli, které zaznamenavaji primo oblast oka.
Prvni ndhled na problematiku detekce pupily v obraze prinasi myslenku detekce ¢erného



kruhu na snimku, ktery je uvnitt dalsi kruznice. Nabizi se tedy metody hledani hran
a detekce prislusného vzoru. Dalsi metodou by mohlo byt vyuziti ucicich se algoritmi.

Pri detekci se vyuziva charakteristické vlastnosti lidského oka [24]. Oko se osvécuje
infracervenym svétlem, které je pro clovéka neviditelné, v kamere jsou vsak zfejmé cha-
rakteristické vlastnosti odrazivosti oka. V ptipadé, ze dopad svétla je priblizné v optické
ose oka, zornice je vyrazné svétlejsi nez okoli. V pripadé, kdy vsak infracervené svétlo
dopada ze sméru mimo optickou osu, dochazi naopak ke ztmavnuti zornice. Tento jev
je demonstrovan na schématu 2.3.

Dark pupil effect '

Bright pupil effect

9=

Obrazek 2.3. Odrazivost infracerveného piisviceni pupily [24].

I 2.2 Pristupy detekce zornice

K detekci pupily se nékdy vyuziva odrazivosti obrazce sestaveného z infracervenych
diod, které pri kolmém dopadu svétla na zornici vytvari svétla mista. Konkrétné v tomto
pripadé popsaném v préci [3], se jednad o kruznici tvorenou nékolika tizce smérovanymi
zdroji. Detekce odrazeného zdroje urci pribliznou polohu a nasledné se, pti této znalosti,
hleda hrana zornice na dal$im rozhrani. K nalezeni hran se vyuziva struktury tenzo-
rové analyzy a néasledného prahovani, je zde tedy urcita zavislost algoritmu na okolnim
osvétleni.

Autori ¢lanku [2] vyuzivaji tmavé odrazivosti zornice, kdy je k detekci vyuzit Cannyho
hranovy detektor. Nasledné s vyuzitim dilatace se prevede snimek na binarni obraz
s vyfiltrovanymi malymi plochami a spojitymi vétsimi objekty, mezi kterymi by se méla
nachézet zornice. V bindrnim obraze se poté pro kazdy bod prislusejici sledovanym
plochdm spocitd vzdalenost od okraje této plochy a tak vznikne ve stfedu zornice bod
s nejvetsi hodnotou v celém snimku. Hodnota v této pozici zaroven udava polomér
zornice.

Jingm pristupem se zabyva ¢lanek [19], kde je popsana detekce zornice na zakladé
histogramu celého snimku. Predpokldda se, ze zornice bude mit ¢ernou barvu a proto
se v histogramu oznac¢i oblast na tmavém konci, kterou budeme povazovat za zornici
(o¢ekavame priblizné stejné obsazeni vSech tmavych slozek, vyraznéjsi zmeéna jiz neni
zornice). Nasledné prohledavdme snimek v obou smérech a na zakladé hodnot z histo-
gramu urc¢ime zacatek a konec zornice.



Pristup vyuziti hledani vyrazné zmény jasu v obou smérech snimku vyuzivaji i autori
¢lanku [21]. Zde je vSak zminéna i ¢asto vyuzivand metoda vyuziti Houghovy trans-
formace pro hledani kruznic. Konkrétné se provadi hledani kruznic na sedoténovém
snimku ovsem pouze na body, které byly predem urceny hranovou detekci. Jako zornice
je nasledné oznacena v prostoru Houghovy transformace vyrazna Spicka mezi nizkymi
hodnotami jasu pro danou kruznici.

Houghova transformace se vyuziva k detekci v mnoha modifikacich, dalsi implemen-
taci popisuje ¢lanek [18]. Opét na snimek, ktery je predzpracovan nalezenim hran, apli-
kujeme Houghovu transformaci, ktera se omezuje na urcité rozmezi polomeéru. S vyuzi-
tim této transformace pro kazdy hranovy bod, na zakladé hranového gradientu, priradi
svoji vahu k urcitému stiedu, podle pravé uvazovaného poloméru.

Dalsi zpracovani jsou zalozena na segmentaci na charakteristické oblasti. Nasledné
se mezi segmenty hledd zornice. Tento postup vyuzivaji autori ¢lanku [12]. Vstupem
je v jejich pripadé snimek s nalezenym oblicejem. Tento snimek se prevede do odstini
Sedi, nebot barvy nemaji pii detekci vyznamny vliv a navic se snizi vypocetni naro¢nost
na dalsi operace. Pomoci k-means se provede segmentace na zvoleny pocet oblasti s po-
dobnou barvou. Predpoklada se, ze mezi segmenty budou vyrazné znazornény zornice.
Nasledné se provede prahovani na binarni obrazek s prahem zvolenym experimentalné
(zévislé na okolnim prostredi). Pro testovani je pouzit prumér jasu celého obrazku, ktery
je vsak tspésny pouze nékdy. Ziskany snimek vymaskujeme kruhovym jadrem, a pokud
nalezneme shluk o urcité velikosti se stejnymi hodnotami, oznac¢ime ho za zornici.

Jiny pfistup, ktery téz vyuzivd segmentaci popisuje prace [11]. Vstupni obrazek je
preveden na binarni snimek s pfedpokladem, ze zornice bude nejtmavsi ¢ast snimku.
Binarni snimek se rozdéli na jednotlivé oddélené tmavé segmenty. U téchto segmentt
se provede nalezeni elipsy. Parametry elipsy se detekuji sledovanim prubéhu hrany seg-
se vyuzije rozdil skute¢né plochy segmentu a vypocitané plochy podle ziskanych para-
metr. Za zornici je potom zvolena elipsa s nejnizsi hodnotou tohoto kritéria.

Nésledujici pristup vyuziva ucici algoritmus jehoz uziti je popséno v praci [30]. Pro
redukci oblasti zdjmu se vyuzije Viola-Jones detektor, ktery vyuziva priznaky Haarovy
béaze. Na zakladé téchto priznaku jsou tedy v obraze oznaceny oblasti potencidlné ob-
sahujici zornici. Na nalezenou oblast se dale aplikuje k-means na dva shluky, ktery by
mél oddélit zornici od okoli. Tak je oznacena pfiblizna poloha. Chybi tedy jiz jen nalézt
parametry vysledné elipsy prislusejici zornici. Pro urceni téchto parametri se ve zkou-
mané oblasti detekuji hrany pomoci Cannyho hranového detektoru a nasledné metodou
RANSAC na vybér z hranovych bodti, aplikaci minimaliza¢ni funkce na elipsu, provede
nalezeni parametri zornice.

Viola-Jones detektor je vyuzit i v jiném pripadé. V ¢lanku [4] jej vSak autofi vy-
uzivaji k detekci obliceje. Ten se potom rozdéli vertikalné i horizontalné na polovinu
a pro detekci se vybere vzdy ¢tvrtina snimku, kterd obsahuje oko. Pro detekci oblasti
oka, se vyuzije takzvand kumulativni distribu¢ni funkce (CDF), ktera vznikne integraci
histogramu, tedy v diskrétnim pripadé jde o sumu. V daném pripadé bylo zjisténo,
ze pokud je hodnota CDF mensi nez urcity prah, jedna se o oblast zornice. Pro nale-
zeni stiedu zornice je tfeba odstranit malé detekované regiony mimo zornici, k tomu se
vyuzije eroze. Ve zbylé oblasti potom nalezneme stied, ktery je stfedem zornice.

Nakonec zminime pristup vyuziti detekce hran, ktery vyuzivaji autofi ¢lanku [27].
K detekci vyuzivaji hranovy detektor oznac¢ovany jako EDPF [26], ktery ve snimku de-
tekuje hrany, které jsou rozdéleny na hranové segmenty. Pro kazdy nalezeny segment se
spoc¢itda mira kruhovitosti segmentu na zdkladé sméru gradientu v hranovych bodech.



Nasleduje fitovani elips do hranovych elementi. Kandidati na pupilu se ziskaji kom-
binacemi ziskanych elips. Vybér spravného vysledku je nakonec proveden na zakladé
kombinace parametrii: chyby fitovani elipsy, excentricity a poméru délky segment a ob-
vodu vysledné elipsy.



Kapitola 3
Teorie pouzitych metod

Tato kapitola popisuje teoreticky zaklad nékterych metod vyuzivanych pri detekcich ob-
jekta zadjmu v obraze. Tyto metody jsou nasledné s riznymi modifikacemi implementace
vyuzity v dalsi ¢asti prace pri konkrétni detekci zornice v obraze.

I 3.1 Detekce hran

Hranové detektory [10] slouzi k lokdlnimu predzpracovani snimkd. Hrany jsou mista
s nejvétsimi zménami jasu. Obecné tedy ve snimku daném spojitou funkci hledame
derivace dané funkce, abychom ziskali gradient (3.1) a tim hodnotu potencidlniho hra-
nového bodu. (Vypocet gradientu obsahuje f funkei jasu snimku, x, y parametry funkce
f pozice v roviné.) Takto vSak ze snimku opét dostaneme dvojrozmérny snimek. Je tedy
tfeba zvolit prah, od jaké hodnoty se jiz jednd o hranu. Pfipadné je mozné dalsi zpra-
covani, pokud naptiklad hledame pouze takové objekty, aby byly vSechny jejich hrany
uzavienymi kiivkami. Dal$im zjednodusenim je, Ze nas snimek neni analogovou funkei,
ale diskrétnim obrazkem s omezenym poctem pixela.

lgrad  f(z,y)| = \/(2‘;)2 + (gg/c)? (3.1)

V urcitych pripadech je téZz mozné hledat hrany pouze urcitého profilu podle toho
jaky je priubéh prechodu kolem maximéalni zmény.

Pro vypocet hran v diskrétnim svété vyuzivame takzvanych hranovych masek, které
vyuzijeme ke dvojrozmérné konvoluci se vstupnim snimkem. Timto postupem dosta-
neme jiz zminény obrazek potencidlnich hran snimku.

I 3.2 Houghova transformace

Houghova transformace [22] provede zobrazeni jednoduchych objektu do n-rozmérného
prostoru. Objekty (obvykle ptimky, kruznice) popiseme pomoci co nejmensiho pocétu
(n) parametri. Hledané objekty musi byt v daném obrazku parametry jednoznacné
definovatelné.

Vytvorime tedy prostor vsech pripustnych parametri a nasledné ve snimku
pro vsechny kombinace pripustnych parametrt hledame, zda takovy objekt exis-
tuje. Pomoci hodnotici funkce ptiradime danému objektu kvalitu nalezeného objektu.
Jako hodnotici funkce se ¢asto vyuziva pocet hranovych bodi lezicich na prislusném
objektu.

Poslednim krokem je nalézt ve vytvoreném prostoru hledané objekty. Nejlepsi objekty
jsou potom maxima hodnotici funkce v prostoru parametri.

V souvislosti s detekei zornice se obvykle vyuzivd Houghova transformace, ktera hleda
kruznice. S vyuzitim parametrické rovnice kruznice (3.2) kde [a, b] je stfed kruznice a r je
polomér vidime, ze je potfeba vytvorit t¥1 dimenzionalni prostor parametrt (6 je tihel



od —m do 7 ktery je parametrem rovnice). Aplikaci rovnic na kazdy hranovy bod potom
pri¢itame prislusnost kruznici s danymi parametry.

x =a+rcos(h)

y = b+ rsin() (3:2)

I 3.3 Segmentace

Segmentace [8] je uloha, kterd se zabyva rozdélenim snimku podle urcitych vlastnosti
snimku v dané oblasti. V nasem pripadé nas bude zajimat segmentace s ohledem na po-
dobnost v barvé (jasu), ptipadné polohu.

B 3.3.1 K-means

K-means [8] je metoda, kterd déli vstupni data na k shluku tak, ze minimalizuje kvad-
ratickou chybu. Algoritmus probihd iterativné a je zavisly na vstupnim stavu. Vstupni
stav udavaji pocatecni stiedy regionti. V kazdém kroku se, na zdkladé minimalni vzdale-
nosti, roztadi vSechna data ke stfediim a stfedy se z nové vzniklych shlukt prepocitaji.
Algoritmus kon¢i, pokud jiz nedochézi ke zméndm mezi shluky, pripadné omezenym
poctem iteraci. Jako soutradnice vstupnich dat je mozné v pripadé zpracovani obrazu
brat napriklad jas nebo jas v kombinaci s polohou. Implementace v nasem pripadé déli
snimek pouze podle jasu (byla provedena s vyuzitim [1]).

B 3.3.2 Mean-shift

Mean-shift segmentace [6, 22] vyhledava shluky v n-rozmérném prostoru, ktery je tvoren
souradnicemi polohy ve snimku a jasovymi slozkami. Slouzi k nalezeni lokalnich maxim
a tedy rozdéleni na segmenty s podobnou barvou a polohou (segmenty jsou souvislé).

v okoli daného bodu, pficemz se hleda jeho lokalni maximum. Pro nalezeni se vyuziva
kruhové symetricka funkce, kterd ma nazev Epanecnikuv kernel (3.3), kde ¢ je konstanta
upravujici jadro na soucet do hodnoty jedna a x jsou souradnice bodi (poloha a barva).

c(l—[lz)* pro [zl <1
K(x) = 3.3
(z) {O jinak (3:3)

Pro souradnice, které lezi uvniti Epanecnikova kernelu, dostaneme (3.4) (kde z je
soufadnice pro kterou vypocet provadime a x; jsou jednotlivé souradnice uvniti jadra),
¢imz vypocteme pozadované téziste.

n
flx)=— T —x; 3.4
(@)= 5 Lo =) (3.4
Miru citlivosti na zménu soufadnice (jasu ¢i polohy) udava jediny parametr, kterym
je velikost jadra. Upravujeme tedy hodnotu, kdy je ptislusna souradnice uvnitt jadra ¢i
mimo. Tedy upravenim vypoc¢tu normy prislusnym koeficientem 1/h zvétsime ¢i zmen-
sfme okoli. h upravuje velikost jadra. V pripadé, ze chceme rozlisit citlivost na barvu
a na polohu pouzijeme pii vypoc¢tu normy rozdilny koeficient pro soufadnice polohy

a rozdilny koeficient pro souradnice jasu.

Vypoctem prvniho tézisté pro kazdy bod snimku algoritmus nekondci. Iterativnim
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mensi nez piislusny prah 1/1000 tim hleddni ukon¢ime. Nésledné spojime oblasti, které



Vvev

je prislusnd souradnice uvniti jadra. Tyto oblasti jsou nasimi hledanymi segmenty.
(Implementace byla provedena s vyuzitim [23].)

I 3.4 Ucici algoritmy

V této casti se budeme zabyvat takzvanym ucenim s ucitelem. Cilem je na zakladé
dostupnych klasifikovanych dat natrénovat algoritmus, ktery je schopen klasifikovat
predlozend data do skupin podle trénovaci mnoziny.

B 3.4.1 Kaskadni detektor

Detektor pracujici s priznaky predzpracovaného Sedoténového obrazku. Kaskadni de-
tektor (podle implementace MATLAB - Computer Vision toolboxu [13]) pracuje na za-
kladé kaskadniho klasifikatoru, ktery je slozen z jednoduchych klasifikdtoria metodou
Boostovani. Jednotlivé faze jsou oznacovany jako stage. Takto slozeny klasifikator je na-
sledné velmi odolny. Jednotlivé stage jsou pouze detektory urcujici, zda je sada priznakt
pozitivni ¢i negativni.

Nauceny detektor pii klasifikaci prochazi plovoucim oknem zkoumany snimek. Na z4-
kladé jednotlivych fazi bud potvrdi moznost vyskytu pozadovaného objektu a pokracuje
dalsi stage, nebo vyskyt zamitne a pokracuje se dalsim oknem. V pfipadé, ze vSechny
stage potvrdi vyskyt priznaku, je oblast oznacCena jako hledany objekt. Tento pristup
oznaci ve snimku vSechny oblasti s vyskytem pozadovaného objektu.

Pro spravné nauceni klasifikatoru je tedy treba dostatecny pocet obrazkt objektu,
tak znacny pocet negativnich obrazkt, které jsou tvoreny vétsinou obvyklym poza-
dim hledaného objektu. Negativni obrazky jsou velmi dulezité, nebot findlni detektor
v prvnich fazich zamita jednoznacné negativni oblasti.

Detektor miize vyuzivat riizné druhy priznaki. Jednou z moznosti je Haarova bazova
funkce (Haar), Dalsi je histogram orientovanych gradienti (HOG). Tteti moznosti je
potom lokalni bindrni vzor (LBP).

B 3.4.1.1 Haar

Detektor, ktery vyuzivd Haarovu bazi se oznacuje obvykle jako Viola-Jones detek-
tor [28]. Jak naznacuje obecny popis metody detektoru, Haarovy pfiznaky se vyuziji
k predzpracovani obrazu, pro nasledné vyuziti upravené metody AdaBoost. Pouzité
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projevi hrany.



Obrazek 3.1. Haar priznaky - masky, které se vyuziji k vypoctu hodnoty pfiznaku pro
prislusny obdélnik snimku, rozdilné barvy znazornéného priznaku vyjadiuji pixely které se
pri¢itaji a které odecitaji [28].

Pro snadny vypocet hodnoty priznaku se vyuziva takzvany integralni obrizek 3.2,
ve kterém plati, Ze hodnota v daném bodé je rovna souctu vsech pixelit obdélniku
od levého horniho rohu po pfislusny bod (v 3.2 plocha A mé soucet v bodé 1). Jedna
se o fadkovy kumulativni soucet, nasledovany sloupcovym kumulativnim souc¢tem. V ta-
kovémto obriazku snadno nalezneme hodnotu piislusného obdélniku.

Obrazek 3.2. Integralni snimek (hodnota obdélniku D je rovna hodnotdm v ocislovanych
bodech podle rovnice (1+4) — (2 + 3)) [28].

Na zakladé velkého mnozstvi priznaku se vyuzije metoda AdaBoost pro sestaveni
jednotlivych fézi detektoru. Jednotlivé jednoduché klasifikatory (stage) hledaji nékolik
maélo priznakil, aby se minimalizoval vypocetni vykon a nepocitaly se vSechny u vSech
oken. Vytvori se tedy jednoduché rozhodovani s urc¢itym prahem, zda je pfiznak obsazen
v prislusném objektu ¢i nikoliv a pfipadné se prida do finalniho klasifikatoru. Defaultni
metoda AdaBoost se snazi minimalizovat chybu falesnych detekci, zde se vsak minimali-
zuji Spatné negativni detekce vzhledem k nékolika fazim detektoru. Klasifikace nasledné
probiha podle modelu na 3.3.



Al Sub—windows

Reject Sub—window

Obrazek 3.3. Schéma detektoru [28] (,,All Sub-windows*“ — vSechna testovand okna snimku;
T — potvrzeni detekce, F — zamitnuti detekce; ,Reject Sub-window*“ — zamitnuti okna;
yFurther Processing® — dals{ zpracovani).

M 3412 LBP

Lokalni bindrni vzor (LBP) je rotacné a Sedoténové invariantni (ruzny rozsah mezi mini-
malnimi a maximélnimi hodnotami snimku). Pro popis (LBP), jak je popsan v konkrétni
implementaci [17], je tfeba definovat kruhové symetrické okoli. Kruhové symetrické okoli
prislusi bodu, pro ktery pocitadme vzor a ma urcity polomér a pocet bodt, které nés
zajimaji. Jednd se tedy o body, které jsou symetricky, se stejnou vzdalenosti, rozmis-
tény na kruznici o daném poloméru kolem stredu (zkoumany bod). Zajimaji nas jasové
hodnoty obrazku v danych bodech.

Pro hodnotu vzoru v daném bodé potom plati rovnice (3.6), kde P je pocet bodu
okoli a R je polomér okoli. g, jsou potom jasové hodnoty bodiu okoli a g. je jasova
hodnota stfedu. V rovnici se dale vyuziva funkce (3.5).

1,z >0
s(z) = {O,J; <0 (3.5)
P-1
LBPppR = s(gp —gc) 2P (3.6)
p=0

Tak ziskdme bindrni vzor, ale neni rota¢né invariantni. Rotac¢ni invariance doséhneme
rotaci ziskané bindrni fady tak, aby zacinala nejvétsim moznym poctem nul. Z takto
ziskanych hodnot, prevedenim bindrni fady na ¢islo, bychom jiz mohli udélat histogram
a ziskali bychom pfiznak pro urcité okno. Dalsi modifikace spociva ve zméné hodnot
pro tetézce, které obsahuji vice nez dvé zmény posloupnosti z nul na jednicky nebo
naopak. Pokud je téchto zmén vice, ziska hodnotu o Fad vyssi, nez je maximélni hodnota
puvodniho Fetézce.

| Pl | B
VARpRr = B Z (gp — p)?, kde p= ) Z 9p (3.7)
p=0 p=0

Dalsi tipravou je vypocet variance (3.7). Kazd4 hodnota vzoru popsaného v predcho-
zim odstavci se vydéli touto varianci. Na takto ziskané priznaky se aplikuje algoritmus
uceni a detekce, podobné jako je popsdno v predchozi ¢asti.

Bl 3413 HOG

Histogram orientovanych gradientu [5]. Jak jiz ndzev napovidd, jedna se o vyuziti vzoru
podle c¢etnosti vyskytu gradientt v daném okné snimku. Pro univerzalnost na rozdilné
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3.5 Fitovani kruznice, elipsy

vstupni snimky je tfeba provést normalizaci jasovych slozek vstupniho obrazku. Néa-
sleduje vypocet gradientu pro zvolenou velikost bloku. Pro dany pocet sledovanych
sméru gradientu se priradi hodnoty gradientu prislusejici jednotlivym smértum v bloku.
Hodnoty je tfeba normalizovat. Histogram takto ziskanych hodnot pro celé okno se po-
uzije jako hledany pfiznak. Na obrazku 3.4 jsou modie nakresleny normované hodnoty
gradientl pro prislusny blok. Velikost modrého objektu v piislusném sméru je dana
velikosti gradientu v daném sméru. Zbytek uéiciho a detekéniho algoritmu je obdobny
jako v predchozich pripadech, pouze s touto definici vzoru.

"%

Obrazek 3.4. HOG ptiznaky.
B 3.4.2 Neuronova sit

Neuronové sit [29], je uéici algoritmus zaloZeny na principu biologickych neuroni. Ma-
tematicky mizeme popsat funkci neuronu jako vahovany soucet vstupnich parametru,
ktery generuje vystupni stav neuronu (prenosovou funkei). Vystup se pouzije pro tcely
klasifikace, zda je objekt popsany sadou parametri, hledanym objektem. Jako konkrétni
implementaci jsme vyuzili MATLAB — Neural Network Toolbox [14].

I 3.5 Fitovani kruznice, elipsy

Pro detekci zornice ocekavame hledani kruznice, pripadné elipsy. Potifebujeme tedy
pravidlo pro urceni jak je dany objekt podobny tomuto tvaru. Dalsim vyuzitim tohoto
kroku je ziskani parametri detekovaného objektu.

B 3.5.1 Kiritérium podobnosti kruznici, podobnost

Intuitivni moznosti je porovnavani vzdalenosti okrajovych bodu od stfedu objektu.
Nejkruhovitéjsi objekt je v takovém piipadé s nejvyrovnanéjsi vzdalenosti od stredu.

Vvev
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totiz o soucet rozdili od idealniho kruhu vydéleny poctem prvkt obvodu. Toto krité-
rium predpoklada vyrovnany prubéh vzdalenosti, elipsa tedy nebude mit tak priznivé
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3. Teorie pouZitych metod

hodnoty jako kruznice, v nékterych ¢astech prace vsak pracujeme se zjednodusenym
modelem zornice jako kruznici. Pro eliminaci vlivu této nedokonalosti jsme v nékterych
Castech penalizovali kritérium rozdilem nejmensi a nejvétsi vzdalenosti od stredu, ktera
v pripadé vyrovnaného kruhu je témeér nulova, proto kritérium nezméni, pokud vsak
jde o protahly element dojde k velké penalizaci.

B 3.5.2 Kiritérium podobnosti kruznici, pomér plochy a obvodu

Dalsi moznosti pro hodnoceni kruhovitosti je porovnéni na zdkladé vzorce (3.9) kde
S je plocha objektu a O je obvod daného objektu [9].

K=—= (3.9)

2 2,.2
mre 4w 4y
O=2nr, S=m? K=—"—=—"——=1 3.10
2mr 27 4?2 (3.10)

Nejvice kruhovity objekt ma potom kritérium nejblize 1 pro idedlni kruh totiz
plati (3.10), kde r je polomér. Toto kritérium je vSak hodné citlivé na mald vybouleni

kruznice, ktera zpusobi rychly rast obvodu, plocha se vSak prilis neméni.

B 3.5.3 Fitovani elipsy

Pro urceni parametri regionu a odhad parametri vepsané elipsy jsme vyuzili funkci
MATLAB - Image Processing Toolboxu. Jedna se se o funkci regionprops [15], kterd

Vvev

stredu elipsy. Déle pak velikosti poloos elipsy, kterd ma stejny druhy centralni moment
jako zkoumany region a nakonec natoceni takto ziskané elipsy.

12



Kapitola 4
Prakticka cast

Kapitola se zabyva popisem zpracovavanych dat, ktera jsou vyuzita k demonstraci
funkce jednotlivych algoritmil a zaroven jsou referenénimi daty pro porovnani. Dale
je zde provedena charakteristika vstupnich dat a na jejich zdkladé vytvorena metodika
hodnoceni vysledktu. Néasleduje popis zptisobu urceni vérohodnosti pro vybér z nékolika
kandidat na zornici.

B 41 Pousita data

Jako referencni data jsou vyuzity vysledky méfeni pristrojem I4Tracking® od firmy
Medicton Group, ktery zpracovava zaznamenané snimky pomoci softwarového teseni
EyeGaze SDK od Firmy Eyedea Recognition. Z vystupu tohoto software ziskdme pozici
a rozmeéry zornice.

Bryle, které slouzi k porizovani zdznamu oka, jsou na obrazku 4.1. Tracker vyuziva
metody zdznamu oka odrazem od polopropustného skla bryli. Kamera na druhé strané
potom zaznamen&ava scénu. Ukdzka snimkt z kamery zaznamenavajici oko, které se na-
sledné vyuziji ke zpracovani, jsou na obrazku 4.2, kde jednotlivy snimek ma rozliseni
752 x 480 pz.

Obrazek 4.1. Bryle pro zdznam oka [16].
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4. Prakticka &ast

Obrazek 4.2. Zdrojové obrazky z kamery shora srovnané od nejlepsiho k detekci az dole
obtizné detekovatelné.

Zaznamenané snimky vyuziva nejen referenéni metoda, ale jsou zaroven i vstupnimi
daty pro testovani algoritmu popsanych v nasledujicich kapitolach.

B 22 Analyza dat

Dostupna data referencéni metody obsahuji 13457 584 snimki, z 343 méfeni. Deteko-
vané parametry vykazuji zna¢nou zévislost, kterou je mozné pozorovat na histogramech
velikosti parametri na obrazcich 4.3, 4.4, 4.5 a 4.6.

14



pocet vzorku

L 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800
vodorovnd pozice [px]

Obrazek 4.3. Histogram c¢etnosti pozic zornice ve vodorovném smeéru.
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Obrazek 4.4. Histogram cetnosti pozic zornice ve svislém sméru.

Pozice zornice zna¢nou mérou, podle o¢ekavani, sméruje ke stredu snimku, jak po-
tvrzuji histogramy cetnosti na obrazcich 4.3 a 4.4. Primérné hodnota polohy je ve vo-
dorovném sméru 350, 8 px a ve svislém sméru 209, 0 px pri velikosti vstupniho obrazku
752 x 480 pzx.
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Obrazek 4.5. Histogram cetnosti vysky elipsy zornice.
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Obrazek 4.6. Histogram cetnosti Sitky elipsy zornice.

7Z histogrami na obrazcich 4.5 a 4.6, mlizeme vycist ¢etnosti rozméria zornice. Jedna
se tedy o elipsy. Prumérna velikost je dana vyskou 100,2pz a sitkou 102, 4 pzx. Fakt,
ze jsou oba histogramy velmi podobné, ndm naznacuje, ze se jedna spise o specialni
pripad elipsy, kterou je kruznice. Tuto tendenci muzeme dale potvrdit z histogramu
excentricity sledovanych elips 4.7, jenz méa primérnou hodnotu 15, 6 pz coz je vzhledem
k velikosti poloos elipsy kolem 50 pixeli pomérné velkd podobnost kruznici. Charakter
kruznice podporuje i vysoka spicka v histogramu u hodnoty 0 px.
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Obrazek 4.7. Histogram Cetnosti excentricity elipsy zornice.

Na zékladé téchto dostupnych vstupnich dat byly zvoleny tii pristupy zpracovani
pro implementaci. Jednotlivé metody jsou popsany ve trech nasledujicich kapitolach.
Prvni, v dostupnych materidlech ¢asto vyuzivanou metodu, s vyuzitim hranové detekce.
Druhou s vyuzitim piimého uceni piiznakt obrazku a treti s vyuzitim segmentace a na-
sledné klasifikace jednotlivych objektu.

Pro testovani nasich algoritmu jsme provedli na vSech snimcich odstranéni ¢erného
ramecku. Ranym testovanim jsme odhalili problém s odrazy infracervenych led diod
v zdznamu, které slouzi k prisviceni scény a zvyraznéni zornice (popsdno v ¢asti 2.1).
Tyto odrazy mély velky vliv na funkci algoritmi, vzhledem k extrémnim hodnotdm
jasu v téchto bodech. Proto byly tyto body nahrazeny prtimérnou hodnotou okolnich
pixeli. Body byly detekovany jako oblasti s maximélnim jasem ve snimku. Nésledné
bylo okoli ziskané dilataci o 5 pixelti nahrazeno primérem ohranicujicim tuto oblast
ziskané dilataci o 6 pixeli (hodnoty ur¢eny experimentélné, body jsou vzhledem k umis-
téni pii zdznamu priblizné stejné velké). Pro testovani algoritmi jsme provedli vybér
priblizné 100 000 snimki rovnomeérné ze vsech zaznamu.

I 4.3 Metodika hodnoceni tspésnosti

Ukolem je mimo jiné porovnat nami implementované pifstupy feseni detekce zornice
s detekci pomoci referencni metody EyeGaze SDK. Pro jisté urceni spravnosti je nutna
kontrola pohledem ¢lovéka, aby se vyloucila pripadna nedokonalost referencéniho algo-
ritmu. Tento postup byl pfi vyvoji aplikovan pro ladéni jednotlivych metod. V doku-
mentu dale vzdy davame priklad pro vizualni kontrolu. Pro kontrolu vétsitho mnozstvi
zpracovanych snimkt se vsak spokojime s myslenkou, ze detekce pomoci referenéni me-
tody je spravnd. Parametry detekované zornice porovnavame s vystupem referencéni
metody, kterda ma vsak podle dostupnych snimka téz urcité nedokonalosti, ¢imz muze
rust nase vysledna neptesnost.

Nejjednodussi kontrolou, kterou je mozné aplikovat, i v pripadé, kdy nalezneme pouze
kruznici misto referenc¢ni elipsy, je detekce, zda vzdédlenost nalezeného stredu od refe-
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renc¢niho je mensi, nez velikost referencni elipsy. Tento parametr tedy zvolime pro vy-
fazeni Spatnych detekci, jejichz stied lezi mimo predpoklddanou zornici. Pokud je tato
vzdélenost mensi povazujeme detekci za tspésnou.

Dalsim krokem je zhodnotit kvalitu detekce. Pro hodnoceni kvality tedy vyuzijeme,
jako jedno z kritérii, vzdédlenost stredii referencniho a nalezeného objektu. Timto pa-
rametrem uréime dspésSnost algoritmu s maximdlni vzdélenosti stfedi 20 % velikosti
referencni elipsy. Jako dalsi parametr, pro porovnani kvality jednotlivych metod, vyuzi-
vame porovnani plochy s referenc¢ni elipsou. Hodnotime tedy rozdil plochy v procentech
z plochy referenc¢ni elipsy. Presnost plochy je dulezita pii vyuziti detekce v pupilomet-
rii, kdy nés nezajimé poloha, ale zména velikosti zornice. Tyto parametry jsou voleny
s ohledem na skutec¢nost, ze referenéni metodu povazujeme za presnou spravnou de-
tekci, prestoze z detekovanych snimku je nékdy vizudlni kontrolou ziejmé, ze detekce
neni iplné presnd a proto hodnoceni rozdilu téchto parametrt musime brat s ohledem
na velikost zornice.

Nakonec budeme sledovat i dobu zpracovani, ktera je téz dulezitym kritériem vzhle-
dem k velkému mnozstvi zpracovavanych dat (vzorkovaci frekvence kamery 150 snimku
za sekundu).

I 4.4 Urceni vérohodnosti reseni

Nékteré z metod zpracovani vraci nékolik potencidlnich kandidatt na pupilu, prfipadné
déli snimek pouze na urcité regiony, ze kterych je tfeba zvolit nejlépe odpovidajici ob-
jekt. Pro tyto ucely je tfeba vyuzit charakteristickych znaki zornice ve snimku, k urc¢eni
vérohodnosti detekce. Predpokladame tedy vytvoreni klasifikatoru, ktery bude vyuzivat
charakteristické parametry zornice. V prvnim kroku je tfeba nalézt parametry, které
jsou rozdilné pro zornici a okolni prostredi. Nasledné sestavime klasifikator s vyuzitim
téchto hodnot.

Pro vytvoreni uréité statistiky, co plati pro pupilu a co pro ¢asti okoli je tfeba snimky
rozdélit na néjaké regiony. K tomuto tcelu jsme vyuzili algoritmus, ktery je téz jednou
z testovanych metod pro detekci. Jedna se o mean-shift jehoz pouziti je podrobnéji
popséano v kapitole 7.

Zde se tedy spokojime s tim, Ze jsme rozdélili snimek na regiony podle jasu a polohy.
Pro jednotlivé regiony jsme si spocitali nasledujici charakteristiky (v dusledku zpraco-
vani na zmenseném snimku jsou i parametry popsané ve statistice pomérné zmenseny
vzhledem k puvodni velikosti snimku).

Prvni z parametri je poloha ve snimku, kterou miizeme pozorovat na histogra-
mech 4.8 ve vodorovném sméru a 4.9 ve sméru svislém. Na levych histogramech jsou
pozice segment prislusejicich zornici, vpravo pak pozice segmentt které nejsou zornici.
7 tvaru grafii mizeme usuzovat, ze je vysoké pravdépodobnost pro odliseni segmentt,
které jsou zornici, na zakladé tendence, Ze je obvykle uprostied snimku.

Dalsi charakteristikou je ,polomér“, ktery dostaneme jako primérnou vzdalenost
histogramech 4.10. Opét vlevo je histogram pro segmenty ptislusejici zornici a vpravo
pro ostatni segmenty. Z grafu je patrné, ze je velké mnozstvi segmenti, které neptisluseji
zornici a maji podobnou velikost jako zornice, tento parametr vSak muze eliminovat
prilis velké poloméry.
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Obrazek 4.9. Histogramy cetnosti pozice zornice ve svislém sméru, porovnani pozice zor-
nice (a) a pozic ostatnich regiont (b).
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Obrazek 4.10. Histogramy cetnosti poloméri, porovnéni poloméru zornice (a) a polomért
ostatnich regioni (b).

Nasleduje parametr popisujici miru odchyleni od kruhového tvaru charakterizovanou
podle pravidla popsaného v ¢asti 3.5.1. Tento parametr je pro porovnani znazornén
na histogramech 4.11. Podobné jako u kritéria poloméru se parametry zornice prekryvaji
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s Casti, kdy se nejednad o segmenty zornice. Opét je zde ale velka c¢ast segmenti, ktera
m& hodnoty mimo tuto oblast a je mozné je pomoci tohoto kritéria vyradit.
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Obrazek 4.11. Histogramy ¢etnosti hodnot kritéria kruhovitosti, porovnani kritéria zor-
nice (a) a ostatnich regionu (b).

Poslednim zminénym pomérné vyraznym parametrem je fakt, ze pupila je ve vétsiné
pripada tmavsi nez duhovka. Abychom omezili vliv ruzného osvétleni snimku, za para-
metr zvolime pomér prumérné hodnoty jasu zornice k primeérné hodnoté jasu zbylého
snimku. Tento parametr je porovndn na histogramech 4.12. Zde je nejvyraznéjsi ten-
dence oddéleni segmentt, které jsou zornici od segmentti, které zornici neobsahuji. Tato
charakteristika tedy naznacuje, ze nejjednodussim zplisobem vybéru zornice z kandi-
dati je vybér podle poméru jasu objektu vzhledem k okoli.
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Obrazek 4.12. Histogramy cetnosti poméru jasu segmentu vzhledem k okoli, porovnani
pro segmenty zornice (a) a ostatnich regionu (b).

Ze statistiky dostupné na predchozich histogramech (4.8, 4.9, 4.10, 4.11 a 4.12) je
zirejmé, Ze parametry segmenti maji ve vétsiné pripada vyrazné hranice mezi zornicemi
a ostatnimi segmenty, nebo mohou oddélit alespon ¢ast negativnich pripada. Tato sku-
te¢nost umoznuje vyuzit predpoklad uziti pravdépodobnosti hodnoty daného parametru
jako metody k urceni vérohodnosti, zda je zvolena oblast zornice ¢i nikoliv.

Na zdkladé predchoziho zjisténi jsme provedli natrénovani klasifikatora pro ruzné
vstupni data s vyuzitim neuronové sité. Vzhledem k testovani nékolika metod s rtiznymi
predpoklady a moznostmi, jsme vytvorili samostatny klasifikdtor pouze na kruznice,
ktery se vyuzivd na zmensenych snimcich, kde zanedbavame rozdilné poloosy elipsy.
Druhou moznosti je potom natrénovany klasifikator na elipsy podle referenc¢niho reseni
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(negativni pripady jsou vsak generovany s vyuzitim negativnich kandidatu jednotlivych
metod).

Jako klasifikdtor jsme vyuzili implementaci neuronové sité v prostiedi MATLAB
(Neural Network Toolbox) [14]. Konkrétné vyuzivime dopfednou neuronovou sit s tré-
novaci metodou ,,Scaled conjugate gradient backpropagation®. Klasifikdtor ma za 1ikol
urc¢it pravdépodobnost s jakou se jedna o zornici a s jakou o okoli.

Pro vyuziti v metodé hledani kandidati pomoci kaskddniho detektoru jsme jako
pozitivni ptiklady vyuzily spravné parametry zornice podle referen¢niho feseni. Ne-
gativni priklady jsme generovali jako netispésné kandidaty generované touto metodou
pri porovnani s referenci. Za parametry pro uceni neuronové sité jsme zvolili (na za-
kladé poznatki ze statistiky vyse): polohu stfedu, velikosti poloos, pomér prumérného
jasu, oblasti vzhledem k okoli a velikost plochy. Zde jsme konkrétné vyuzili neuronovou
sit s vnitini vrstvou se 6 neurony a vystupni vrstvu se dvéma neurony pro pozitivni
a negativni detekce.

Dalsi pripad, kde je tfeba volit mezi potencidlnimi kandidaty je metoda segmentace.
V tomto pripadé jsme pro trénovani klasifikatoru provedli segmentaci snimkt pomoci
mean-shift, jak je podrobnéji popsano v kapitole 7. Segmenty jsme rozdélili do skupin,
které prislusi zornici a které ne (podle referencniho feseni, zda se prekryvaly vétsinou
plochy s referenc¢ni zornici ¢i nikoliv). Tyto regiony jsme vyuzili jako trénovaci data pro
dva ruzné klasifikatory.

Prvni z klasifikdtort ma za kol detekovat zornici jako kruznici. Proto jsme ze seg-
menta ziskali nasledujici parametry pro natrénovani neuronové sité: polohu stredu,
polomér, kritérium kruhovitosti podle 3.5.1 (pro¢ jsme volili tuto variantu podrobnéji
v kapitole 7) a pomér prumérného jasu uvnitt oblasti vzhledem k okoli. Tento klasifi-
kator ma obdobnou strukturu jako predchozi, pouze skryta vrstva obsahuje 5 neuront.

Druhy z klasifikatorit vyuzity u metody segmentace mé za tikol detekovat mezi seg-
menty spravnou elipsu. Proto jsme jako vstupni parametry volili: polohu stredu, veli-
kosti poloos, tthel natoceni, rozdil vypocitané polohy z parametrt elipsy od skutecné
plochy, priamérny jas oblasti, pomér jasu oblasti k okoli a pomér velikosti poloos (para-
metry ziskané fitovanim elipsy do segmentil). Klasifikdtor ma opét obdobnou strukturu
jako oba predchozi, lis{ se pouze tim, ze skrytd vrstva obsahuje 9 neurond.
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Kapitola 5
Metoda na principu hranové detekce

Mezi pristupy popsanymi v dostupnych ¢lancich vykazoval pékné dokumentované vy-
sledky ¢lanek [27]. Proto jsme implementovali detekei hran podle autorii tohoto ¢lanku.
Jednd se o vyuziti hranového detektoru oznacovaného jako EDPF [26, 25].

Nésleduje popis algoritmu podle [27, 26, 25]. Nejdrive se provede filtrovani Gaussov-
skym jadrem (5 x 5 a o = 1). Déle detektor vyuziva jednoduchy operator k detekci
hran ve svislém a vodorovném sméru. Vyuzije se Prewittiv operdtor. Z téchto hodnot

se spocitd ndsledné mapa gradientu G = /G2 + G2 (kde G, jsou hodnoty v horizon-

talnim sméru obdobné pak hodnoty ve G, ve vertikdlnim sméru). Odlisnost od béznych
detektoril nastava az v dalsim kroku, kdy se provadi hledani hran tak, aby mély pouze
sitku jednoho pixelu a byly rozdéleny do souvislych ¢asti.

Pro tyto tcely se hledaji opérné body, které se voli jako lokalni maxima v bodech, kde
je horizontdlni gradient vétsi nez vertikalni, tedy zkouméame zda body nad a pod maji
nizsi hodnotu nez zkoumany pixel, pokud ano, oznac¢ime bod jako opérny. Pokud pre-
vlada vertikalni gradient nad horizontalnim, zkouméame obdobné body vlevo a vpravo
od tohoto pixelu.

Nésleduje chytré trasovani, které slouzi k propojeni bodu ziskanych v predchozim
kroku. Spojovani probiha tak, ze se postupuje pfes jednotlivé opérné body a pokud
jesté bod neni pridan mezi hrany, prida se mezi hrany. Pokud zde prevlada vétsi gra-
dient v horizontalnim sméru, prohledéva se okoli t¥i pixelu vlevo a vpravo. Pokud vsak
prevlada vertikalni gradient, je postup obdobny, pouze zkoumame okoli nahote a dole.
Z tohoto opérného bodu se vydame obéma zkoumanymi sméry do okoli s nejvétsi hodno-
tou gradientu. Z nasledujiciho bodu pokracujeme vzdy do horizontalniho, ¢i vertikalniho
okoli podle prevlddajici hodnoty gradientu. Volime takovy smér, ktery ma maximélni
hodnotu v mapé gradientu. Mezi hrany priddvame body do té doby, dokud nenara-
zime na bod, ktery je jiz pridan, pripadné bod s nulovym gradientem. V tom piipadé
pokracujeme dalsim opérnym bodem, pokud jsme jiz vSechny neptidali.

Poslednim krokem je vytiidéni nezddoucich hranovych elementti na zékladé Helmhol-
tzova principu [26]. Tento krok vytazuje body na zikladé délky segmentu a minimdalni
hodnoty gradientu pri porovnavani s celym snimkem.

Pro vybér kruhovitych segmenti k dalsimu zpracovani, se na zakladé ¢lanku [27] vy-
uzije na jednotlivé segmenty elementt vypocet sméru gradientu (pomoci funkce arctan
z gradientu v horizontdlnim a vertikdlnim sméru). Tyto hodnoty se naskéluji do osmi
smeért a pomoci vypocCtu entropie se zkouméa vyrovnanost vyskytu jednotlivych sméru.
Jako kruhovité objekty jsou povazovany segmenty, které maji nejvyrovnanéjsi vyskyt
smeéru.

Na obrazku 5.1 je vstupni snimek, ktery vyuzivaji k detekci ve zdrojovém ¢lanku. N&-
sleduje obrazek 5.2, kde jsou barevné vyznaceny hranové elementy. Pro porovnani na
obrazku 5.3 je nas vstupni obraz a na snimku 5.4 pak detekce hran. Z tohoto porovnéani
je zrejmé, ze detekce na nasich vstupnich datech nefunguje podle ocekdvani. Ziskdame
mnoho kratsich hranovych elementti, které vsak obvykle nezvyrazni hledanou zornici.
Tento jev je pravdépodobné disledkem méné ostrych snimkd a mensich rozdila v od-
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Obrazek 5.1. Vstupni obrdzek (pfred- Obrazek 5.2. Detekované hrany (pred-
lohy)[27]. lohy)[27].

Obrazek 5.3. Vstupni obrazek mnaseho Obrazek 5.4. Detekované hrany na nasich
zpracovani. vstupnich datech.

razivosti zornice a zbytku oka v dusledku prisviceni. Nedostatecny kontrast zptsobi, ze
hrany nejsou bezpecné detekovany.

Hranova detekce funguje v této implementaci na ostrych obrazcich s velkym kontras-
tem a neni tedy pro nase ucely dostatecné robustni. Na obrazku 5.5 jsou vykresleny
elipsy vepsané nejvice kruhovitym elementim (250 element). Na tomto obrazku je
mozné vidét nékolik elementli, které by bylo mozné k detekci pouzit. Vétsina testo-
vanych snimkid vsak odpovidala spise situaci na druhém piikladu 5.6. Tento ptiklad
neobsahuje elementy prislusejici pozadované zornici.

Obrazek 5.5. Obrazek s vykreslenim elips Obrazek 5.6. Obrazek s vykreslenim elips
nejpravdépodobnéjsich hran, pozitivni pri- nejpravdépodobnéjsich  hran, negativni
klad. priklad.

Vzhledem k zjisténym problémtum néasledovala tprava algoritmu s vyuzitim kruhové
hranové masky. V ptuvodni verzi se vyuziva hledani hran pouze rozdily ve vertikalnim
a horizontalnim sméru snimku. Tato tprava vsak rotuje maskou ve vSech smérech, pro
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5. Metoda na principu hranové detekce

detekci hran s riznym nato¢enim (méla by se 1épe postihnout celd kruznice). Ztra-
time tak vSak moznost trasovani hran na zdkladé vertikalniho a horizontalniho sméru
gradientu.

Abychom zaroven pii detekci hran postihli vice sméru rotaci masky, ale téz pod-
porili detekci rozmazanych snimku zvolili jsme vétsi velikost masky, nez 3 x 3 jako
v origindlnim ptipadé. Pouzili jsme tedy filtr v podobé (5.1), ktery snizuje vliv bodu se
vzdélenosti kolmou na vypocet gradientu. Filtr jsme rotovali s krokem 7 /25 od —7 do 7
jako hodnotu gradientu v pozadovaném bodé jsme potom volili maximum ze snimku
ziskanych vSemi filtry.

- 0.306 0.611 00917 1.222  1.528 1.833  1.528  1.222  0.917  0.611  0.306 -
0.306 0.611 0917 1.222  1.528  1.833  1.528  1.222  0.917  0.611  0.306
0.306  0.611  0.917  1.222  1.528 1.833  1.528  1.222  0.917 0.611  0.306
0.306 0.611 0917 1.222  1.528  1.833  1.528  1.222  0.917  0.611  0.306
0.306  0.611  0.917  1.222  1.528  1.833  1.528 1.222  0.917  0.611  0.306

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 (5,1)
—0.306 —0.611 —0.917 —1.222 —1.528 —1.833 —1.528 —1.222 —0.917 —0.611 —0.306
—0.306 —0.611 —0.917 —1.222 —1.528 —1.833 —1.528 —1.222 —0.917 —0.611 —0.306
—0.306 —0.611 —0.917 —1.222 —1.528 —1.833 —1.528 —1.222 —0.917 —0.611 —0.306
—0.306 —0.611 —0.917 —1.222 —1.528 —1.833 —1.528 —1.222 —0.917 —0.611 —0.306
L -0.306 —0.611 —0.917 —1.222 —1.528 -1.833 —1.528 —1.222 —0.917 —0.611 —0.306

Rotace masky zajistila pomérné znacné zvyraznéni hran, které je vidét na snimku 5.7.
Znacné se vsak zvysila naroc¢nost vypoctu hran. Snimky vSak vizualné nasvédcovaly
lepsi detekci zornice.

Obrazek 5.7. Hrany zvyraznény rotacni maskou.

Pro ovéreni uspésnosti detekce jsme provedli automatickou detekci kruznic pomoci
Houghovy transformace. Pti testovani detekované kruznice zavisely na spravnosti nale-
zenych hran a vhodné zvoleném sledovaném poloméru. Provedli jsme test pro rozmezi
polomért kruznic 20 az 100 px coz by podle statistiky v ¢asti 4.2 mélo byt dostatecné.
Vysledky tohoto experimentu jsou zobrazeny na obrazcich 5.8 a 5.9, kde je vykresleno
1000 kruznic, které jsou podle Houghovy transformace nejvyraznéjsi. Prvni snimek je
spravna detekce, druhy potom ukazuje Spatnou detekci.
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Obrazek 5.8. Obrazek s vykreslenim kruznic ziskanych Houghovou transformaci (zluté
nejvyrazngjsi kruznice, ¢ervené zbylé detekované), pozitivni piiklad.

Obrazek 5.9. Obréazek s vykreslenim kruznic ziskanych Houghovou transformaci (Zluté
nejvyrazngjsi kruznice, ¢ervené zbyle detekované), negativn{ priklad.

Upravenou metodou s rotacnim filtrem jsme otestovali ¢ast vstupnich dat, kdy nés
zajimalo, kolik testovanych snimkt bude mit mezi maximalnimi hodnotami Houghovy
transformace spravné detekce (dalsim predpoklddanym krokem by bylo vyuziti dat ana-
lyzovanych v kapitole 4). Doba zpracovani jednoho snimku je pramérné 14,61 sekund,
jiz to bylo odrazujicim faktorem od této metody vzhledem k dobé, kterou trva refe-
rencni TeSeni (0,10 s). Stfed nékteré z kruznic se vSak nachézel uvnitf zornice referenc-
niho feseni pouze ve 47,06 %. Proto jsme dale vyvoj této metody ukonéili (vysledky
v tabulce 5.1).

Rota¢ni maska sice pfinese zvyraznéni hran i u rozmazanéjsich snimki nefesi vsak
problém, kdy je barva zornice prilis podobna duhovce, kde selhavala predchozi popsana
hranova detekce. Metoda by pravdépodobné byla schopna detekovat zornici, je zde
ovsem diilezité spravné nastavit parametry pro aktudlni svételné podminky a sledovanou
osobu, pripadné nastaveni pouzité kamery. Pozadavek je vsak, aby tyto parametry
nebylo nutné nastavovat, pripadné aby se nastavily automaticky. Dalsim problémem je
pomérné dlouhé zpracovani snimku zptisobené rotaéni maskou pii hledani hran a vyuziti
Houghovy transformace s velkym rozsahem poloméri.

detekce hran EyeGaze SDK
+ Houghova transformace
Uspésnost 47,06 % 100 %
Pramérné doba zpracovani 14,61 s 0,10s

Tabulka 5.1. Vysledky hranové detekce vzhledem k referenéni metodé, kterou povazujeme
za spravnou (porovnava se pouze, zda mezi nalezenymi kandidaty existuje spravné detekce,
nejednd se tedy o algoritmus s findlnimi vysledky).
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Kapitola 6
Metoda uceni na zakladé vzoru v obraze

Ucici algoritmy se obvykle v oblasti zpracovavané problematiky vyuzivaji k detekci
obliceji v zaznamech ptripadné detekci oka jako takového. Vyuzivaji se vsak i k detekci
zornice jako referenéni feSeni, EyeGaze SDK nebo [30], které slouzilo jako predloha pro
nasi implementaci.

Pro otestovani funkce uciciho algoritmu jsme pouzili detektor implementovany
v knihovné Matlabu (Computer Vision Toolbox) [13], podrobnéji popsano v kapi-
tole 3.4.1. Jednd se o ucici metodu, zalozenou na metodé Boosting. K detekci je
vyuzivano vzori Haar, LBP nebo HOG.

Uceni je pomérné zdlouhavou zélezitosti, nalezeni shody ve snimku vsak je potom
pomérné rychlé. Pro spravnou detekci je vSak nutné velké mnozstvi spravné i Spatné
detekovanych, anotovanych snimki. Pro uc¢eni byly vyuzity detekované snimky referenc-
niho Teseni, ze kterych jsme vybrali obdélnikovou ¢ést, ktera obsahuje zornici. Ze zbylé
casti snimku jsme generovali negativni priklady.

Natrénovany klasifikdtor jsme spustili na testovaci mnoziné dat. Jak mtizeme vidét
z ukazkovych snimku 6.1 a 6.2, obvykle dojde k nalezeni zornice i v ptripadé, kdy pu-
pila neni prili§ zretelna. Naopak, i kdyz je podle lidskych smysli zietelné oddélitelna,
detektor vytvoril falesné detekce jinde.

Obrazek 6.1. Spravna detekce zornice Obrazek 6.2. Detekce vice kandidata
(zluté oznacend oblast detekované zor- (zluté oznacend oblast detekované zor-
nice). nice).

Pred detekci, stejné jako pri uceni, byly odstranény odrazy infracerveného prisviceni
pro eliminaci vlivu téchto odrazi na pribéh algoritmu, kdy neni vzdy zaruceno, ze tyto
odrazy se nachdazeji v blizkosti zornice. Pro detekované oblasti nésleduje aplikace k-
means segmentace na dva shluky, z nichz jeden s nizsi hodnotou je pozadovana zornice
a druhy je okoli, tedy duhovka. Nasledné do tmavsiho regionu byla vepsana elipsa
pomoci charakteristickych parametra objektu 3.5.3.

Vzhledem k tomu ze detekei v jednom snimku miize byt vice, je nutné rozhodnout se
pro jednoho kandidata. Z tohoto divodu byla za pupilu oznacena elipsa s nejtmavsim
prumeérem jasu.
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Obrazek 6.3. Porovnani kaskddniho detektoru s refererenci EyeGaze SDK, pozitivni pti-
klad. Vlevo Kaskadni detektor, zluté nalezené oblasti detektorem, zelené findlni zornice.
Vpravo referen¢ni detekce modre. Stredy detekovanych zornic cervené.

Na snimku 6.3 miizeme pozorovat porovnani detekované zornice s referencnim rese-
nim. Zde je dokonce zfejmé, ze detekovana elipsa lépe odpovida hledané zornici.

Obrazek 6.4. Porovnani kaskadniho detektoru s refererenci EyeGaze SDK, negativni pti-
klad. Vlevo Kaskadni detektor, zluté nalezené oblasti detektorem, zelené findlni zornice.
Vpravo referencni detekce modre. Stredy detekovanych zornic ¢ervené.

Na snimku 6.4 muzeme naopak pozorovat Spatnou detekci. Zde jsou detekovany sice
¢asti kruhovych elementt, v zadné oblasti se vSak nenachézi cela pupila a proto dojde
ke Spatnému vybéru oblasti prislusejici zornici.

Odlisné chovani detektori s rtiznym vzorem je potom na obrazcich 6.5, kde jsou
provedeny detekce na stejném snimku. Je zde patrné, ze prestoze vsechny metody dete-
kovaly spravné, metoda kterd ma nejvétsi tspésnost (vyuziti LBP) generuje méné, ale
kvalitnich kandidati. Dalsi dvé generuji mnohem vice falesnych detekci, proto mohou
byt jejich vysledky horsi.
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6. Metoda uceni na zakladé vzoru v obraze

HOG

Haar

LBP

Obrazek 6.5. Porovnani detekci metod na stejném snimku.

P#i porovnéni s referenéni metodou Eye Gaze SDK, jsme pro porovnéni s implemen-
stred nalezené elipsy je v mensi vzdalenosti od stfedu referenc¢ni elipsy, nez je velikost
referencéni zornice. Presnost této vzdalenosti muzeme zhodnotit na histogramu 6.6, kde
prumérnd hodnota vzdalenosti je 11,50 % velikosti zornice. Porovnani dosazenych para-
metru jednotlivych metod je v tabulce 6.1 (porovnani parametrta vSech metod v grafech
je prehledné v priloze B).
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Obrazek 6.6. Histogram vzdélenosti poloh st¥edi (v procentech velikosti zornice) vzhle-
dem k referen¢nimu zpracovani pro detektor s LBP.

Pozitivni na této metodé je i kratkd doba zpracovani. Doba zpracovani je zifejméa
z histogramu 6.7, kdy primérna doba zpracovani je 0,19 s.
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Obrazek 6.7. Histogram cetnosti délky zpracovani detektorem s LBP.

Dalsi moznost vylepseni méla spocivat ve volbé kandidati na zornici s vyuzitim nau-
¢ené neuronové sité. Vyuzili jsme sif popsanou v ¢asti 4.4. Neuronovou sit jsme aplikovali
na detektor se vzorem s nejlepsimi dosavadnimi vysledky, tedy lokalnim binadrnim vzo-
rem. Predpokladané zlepseni se projevilo v mirném nartstu tspésnosti, presnost vsak
neni lepdi neZ v pifpadé pouhé volby na zakladé jasu. Uspésné detekce jsme dosahli
v 99, 08 % pripadu, vzdédlenost stfedi od reference potom muzeme pozorovat v grafu 6.8,
kde primérna hodnota je 15,68 %.
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Obrazek 6.8. Histogram vzdélenosti poloh st¥edi (v procentech velikosti zornice) vzhle-
dem k referen¢nimu zpracovani pro detektor s LBP a klasifikaci neuronovou siti.

V tabulce 6.1 mtizeme porovnat vliv vyuziti jednotlivych vzorti na hodnoceni vysledné
detekce. Je zde navic fadek hodnot, kolik vysledku padne do tolerance 20 % velikosti
zornice, ktery umoznuje urcit kvalitu detekce pro eyetracking. Dalsim faktorem je zde
skutecnost, ze referencni detekce nemusi byt naprosto presnd, jak je napiiklad vidét na
obrazku 6.3. Pro pupilometrii je téz dilezita plocha detekované zornice. Na grafu 6.9
muzme proto vidét porovnani tolerance velikosti plochy v zavislosti na tispésnosti (pri-
mérny rozdil stfedit mensi nez 20 % velikosti zornice).
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Obrazek 6.9. Graf zobrazuje % tispésnosti detekce zornice (maximalni povolend vzdalenost

stiedi je 20 % velikosti) v zavislosti na povoleném rozdilu velikosti plochy opét v %. Kiivky

pro jednotlivé detektory jsou pojmenovany podle jejich vzoru, specidlné LBP + nn je
detektor s vyuzitim klasifikace neuronovou siti.

Pomaly nartst kiivek v grafu 6.9 maji za nasledek pravdépodobné pripady jako
na obrazku 6.10. Zde dojde ke spravné detekci oblasti zornice, fitovani elipsy vsSak
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Obrazek 6.10. Spatné vepsana elipsa. (Porovnani kaskddniho detektoru s refererenci Eye-
Gaze SDK. Vlevo Kaskadni detektor, zluté nalezené oblasti detektorem, zelené finalni
zornice. Vpravo referencni detekce modre. Stfedy detekovanych zornic ¢ervené.)

HOG Haar LBP LBP + nn
Spravna detekce 98,30 % 90, 52% 98,44 % 99,08 %
Prameérny rozdil stredu 18,07 % 15,81 % 11,50 % 15,68 %
Rozdil stfedi mensi nez 20 % 63,60 % 70, 66 % 82,03 % 70,55 %
Délka detekce 0,44 s 0,80 s 0,19s 0,22s

Tabulka 6.1. Porovnani metod detekce ruznymi vzory (oznaceni sloupct podle vzoru uzi-
tého v detektoru, specidlné LBP + nn je detektor s vyuzitim klasifikace neuronovou siti).

neprobéhne spravné. To zplisobi vétsi vzdalenost stiedd a zaroven velky rozdil v plose
detekované a predpokladané zornice.

Metoda vyuziti kaskddniho detektoru se zda byt podle tabulky vysledkid 6.1 velmi
aspésnd. Pri vyuziti vSech vzoru dostaneme vysoké pocty detekovanych zornic, nej-
lépe vsak dopadlo vyuziti lokalntho binadrniho vzoru. Pii porovnani s ostatnimi je
jeho detekce nejrychlejsi. Také pramérny rozdil stredi detekované a origindlni elipsy
je nejmensi. Detekce s vyuzitim klasifikace neuronovou siti méla sice vice odhalenych
zornic, ale jeji presnost neni tak vysokd, proto za lepsi povazujeme vybér podle jasu. Nej-
lépe vychézi i rozdil stfedu s toleranci 20 % velikosti zornice, ktery je splnén v 82,03 %.
P1i porovnani casu s referencni detekci, ktera trva pramérné 0, 10 sekundy je také po-
mérné dobrd, nebot nase implementace je v prostfedi MATLAB, ale referenc¢ni reseni
je v jazyce C (tedy napsano na nizsi urovni - rychlejsi).
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Kapitola I
Metoda zalozena na segmentaci a nasledné
klasifikaci

V disledku velké naro¢nosti vypoctu hledani hran a nasledné detekci kruznice za pomoci
Houghovy transformace vedlo k nalezeni metody, kterd by kroky vypocetné zjednodu-
sila, pripadné spojila. Z tohoto dtivodu jsme vyzkouseli pristup segmentace snimku na
vyznamné oblasti, na jejichz hrany pouzijeme kritérium podobnosti s kruznici pripadné
elipsou. Pristup segmentace je téz Casto vyuzivan v riznych modifikacich 2.2 k feseni
problému detekce zornice.

Pro segmentaci snimku na oddélené oblasti se nabizeji metoda mean-shift a k-means
které rozdéli snimek na oblasti s podobnou barvou. Hlavnim rozdilem je ze k-means
ma presné dany pocet oblasti na které se snimek ma rozdélit, pricemz mean-shift uziva
pouze parametry omezujici miru rozdili mezi jednotlivymi oblastmi. Proto jsme se
rozhodli vyuzit metody mean-shift, kterd je podrobnéji popsdna v ¢asti 3.3.2.

I 7.1 Mean-shift segmentace

Vzhledem k vysoké vypocetni narocnosti se segmentace provadi na prevzorkovaném
obrazku na nizsi rozliSeni. Po zpracovani snimku touto metodou ziskdme segmentovany
obrazek, pro ptvodni rozliseni 338 x 600 pz prevzorkovaném na desetinovou velikost,
napiiklad obrazek 7.1 a vysledek segmentace potom 7.2.

Obrazek 7.1. ZmenSeny obrazek pro seg- Obrazek 7.2. Vysledek segmentace.
mentace.

Zpracovavané obrazky maji tii slozky barvy (Eervend, zelend, modrd) obraz je vsak
pouze v odstinech Sedi. Proto pro snizeni vypocetni naro¢nosti prevedeme obrazek na
Sedotonovy, pouze jedna slozka jasu. Vystupy segmentace se v zdsadé neméni, dojde
vsak k tispore vypocetniho ¢asu, nebot prostor pro segmentaci se snizi o dvé souradnice.

B 7.2 Dalsi zpracovani

Dalsim krokem je odstranéni prili§ malych segmentt. V nasem pripadé jsme zvolili ve-
likost segmentu minimalné 20 pixel. Odstranénim mensich ploch ziskdame obrézek 7.3.
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7.2 Dalsi zpracovani

Obrazek 7.3. Segmentace s minimélni velikosti ploch.

V takto rozdéleném obrazku je tieba nalézt objekty, které jsou nejvice kruhové. Pred-
pokladame totiz, ze zornice a duhovka jsou nejkruhovéjsi objekty.

B 7.2.1 Mira kruhovitosti

P1i vyuziti kritéria popsaného 3.5.1. Ziskdme pro segmentovany snimek 7.4, kde jsou
hodnoty kritéria vypsany vzdy u prislusného stfedu objektu. Nejlepsi kruh je segment
s nejnizsi hodnotou kritéria (hleddme tedy minimum).

segmentu).

Ukéazka hodnot vyuziti jiného kritéria 3.5.2, je na obrazku 7.5, kde jsou hodnoty
kritéria vypsany vzdy u prislusného stredu objektu. Nejlepsi kruh je potom segment,
ktery ma hodnotu nejblizsi 1 (hleddme tedy maximum).
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7. Metoda zaloZena na segmentaci a nasledné klasifikaci

segmentu).

Pri detekci kruhovitosti jsou dale vyplnovany diry v objektech, aby se kruhy deteko-
valy spravné, v pripadé ze oblasti nejsou jednoduse souvislé, kritéria nevraci spravné
vysledky. Detekci jsme zjednodusili pouze na hledani kruznice, prestoze zornice muze
byt i elipsa, nebot poloosy elipsy jsou témér stejné. Tento jev mizeme demonstrovat
na podobnosti histogramu 4.5 a 4.6. Dalsim duvodem je téz, ze parametry jsou ¢asteéné
zdeformovany zmensenim obrazku.

Detekce kruhovych regioni byva obvykle pomérné tspésnd. Osvédcilo se predevsim
kritérium s kontrolou odchylek od idedlniho poloméru. Kritérium, kde se vyuziva po-
méru plochy a obvodu objektu se prilis neosvédcilo. Pravdépodobné vlivem malych
nedokonalosti rovnomeérnosti obvodu, které prilis nezméni plochu, ale obvod mnohoné-
sobné naroste. Predevsim tento vliv pfisuzujeme vyraznym odrazim, které jsme elimi-
novali primérem z okoli, segmentace je vsak casto oddéli mimo zornici, prestoze jde
o oblast pupily.

Pro dosazeni lepsich vysledku je tieba zvysit citlivost na barevné zmény a néasledné
provést spojovani sousednich segmentii v pripadé, ze dojde ke zlepsSeni kritéria kru-
hovitosti. V nasi konkrétni implementaci jsme jako kompromis vypocetni naro¢nosti
a kvality vystupu volili spojovani maximélné 4 segmenti. Jako predzpracovani jsme
déle uzili primérovani filtrem o velikosti 10 px. V metodé mean-shift se jako citlivost
na polohu vyuziva koeficient 1/10 citlivost na barvu je potom mnohem vétsi a to 1/2.
Zbyva vytesit problém nalezeni zornice mezi kruznicemi. Predpoklddame, ze se jedna
o mensi ze dvou soustfednych kruznic, které jsou tvoreny zornici a duhovkou. Hledani
dvou soustrednych nejvice kruhovitych objektil se vsak prilis neosvédcilo, proto bylo
vyuzito neuronové sité, postup je podrobnéji popsan v nasledujici ¢asti.

B 7.2.2 Volba segmentu pfislusejiciho zornici

Jestlize jsme rozdélili obrazek, ve kterém chceme detekovat zornici na nékolik oblasti,
pricemz predpokladame, ze néjaky z objektt je hledand zornice. Zornice nemusi byt vzdy
pomoci kritéria kruhovitosti presné odhalena. Chtéli bychom vsak néjakym zptsobem
klasifikovat, s jakou pravdépodobnosti je urcity segment zornici. Proto je tfeba zjistit
vystupni charakteristiky méteni, ze spravné detekované polohy zornice. Tento krok je
podrobnéji popsén v ¢éasti 4.4.

34



7.2 Dalsi zpracovani

Pomoci neuronové sité tak odhalime velkou ¢ast zornic naptiklad 7.6. Nékdy vsak
nedojde ke spravné segmentaci a nalezneme misto zornice duhovku 7.7, proto je tfeba
provést dalsi zpracovani na vytezu této ¢asti. Naopak i v pripadé, kdy zornici odhalime,
hrana neni ptilis presnda, nebotf detekce probéhla na zmenseném obrazku a tedy mame
mensi rozliseni detekované zornice.

Obrazek 7.6. Spravné detekovand zornice Obrazek 7.7. Spatné detekovand zornice
(bil4 oblast). (zornice ma byt bild oblast, zde jde evi-
dentné o duhovku).

Nésleduje tedy podobny postup jako v pripadé vyuziti metody kaskadniho detektoru.
Na oblast, ve které predpokladdme, Ze se nachazi zornice (nyni jiz v pivodnim obrazku),
af se jiz jedna o detekci zornice, ¢i celé duhovky uzijeme metodu k-means. Tato metoda
rozdéli oblast na dva shluky a do tmavsi oblasti vepiseme elipsu, kterd je nasi hledanou
zornici.

Obrazek 7.8. Ukézka detekce zornice. (Porovndni vystupu segmentace s refererenci Eye-
Gaze SDK. Vlevo zelené detekovand zornice. Vpravo referencni detekce modfe. Stredy
detekovanych zornic ¢ervené.)

Obvykle se podaii zornici odhalit, priklad na obrazku 7.8. Ani v pripadé, kdy dojde
k nalezeni duhovky nemusi byt stfed nutné prilis odchylen, dikaz na obrazku 7.9. Tento
pripad vsak neni mozné vyuzit k pupilometrii, kdy plocha rozhodné neodpovidé zornici.
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Obrazek 7.9. Ukéazka detekce duhovky misto zornice. (Porovnani vystupu segmentace s re-
fererenci EyeGaze SDK. Vlevo zelené detekovand zornice. Vpravo referen¢ni detekce modre.
Stiedy detekovanych zornic Gervené.)

Jinou metodou vybéru segmentii miize byt prima aplikace detekce elipsy jako zornice
mezi nalezenymi segmenty. Do kazdého nalezeného segmentu misto vypoctu kritéria
kruhovitosti vepiseme elipsu a vyuzijeme naucené neuronové sité na hledani zornic jako
elipsy popsaného v ¢asti 4.4. Tuto metodu aplikujeme prfimo na nalezené segmenty,
které nyni slucujeme podle toho zda se zvysi pravdépodobnost ur¢ena neuronovou siti.
U této metody ocekavame nizsi presnost vzhledem k detekci zornice na zmenseném
obrazku mezi segmenty.

Lépe ze dvou popsanych metod dopadla detekce s vyuzitim hledani kruznic. Po-
rovnani metod v tabulce 7.1. Uspéénéjéi z metod odhalila zornici v 98,61 % pripadu
s prumérnou vzdalenosti stfedu 10,85 % (podrobnéji vzdalenosti stiedi dokumentuje
histogram 7.10).
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Obrazek 7.10. Histogram vzdélenost{ poloh stfedu (v procentech velikosti zornice) vzhle-
dem k referen¢nimu zpracovani pro segmentac¢ni metodu s detekci kruznice.

Nevyhodou segmentacni metody je doba zpracovani, kterd je u vyhodnéjsi implemen-
tace prumérné 8,45 s (podrobnéji opét ¢as zndzornuje histogram 7.11).

Dalsim hodnoticim kritériem kvality detekce jsme volili rozdil ploch. Konkrétné pro
detekce, které maji vzdalenost stiedu od reference o méné nez 20 % velikosti zornice
hodnotime rozdil plochy v procentech z plochy zornice. Tuto zavislost mizeme pozoro-
vat v grafu 7.12. Z tohoto grafu je zfejmé, ze detekce elipsy ma vétsi strmost nartstu
kiivky a proto detekce s ohledem na plochu je presnéjsi v tomto pripadé. Tato me-
toda je vSak ze vSech dosud testovanych casové nejndroc¢néjsi, nebot zminéné sluc¢ovani
segmentli a urcovani pravdépodobnosti kazdého z nich je vypocetné narocné. Proto za
lepsi metodu z hlediska pouziti povazujeme vyuziti detekce kruznice mezi segmenty.
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Obrazek 7.11. Histogram cetnosti délky zpracovani segmentacni metodou s detekci kruz-

nice.
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Obrazek 7.12. Graf zobrazuje % tspésnosti detekce zornice (maximdlni povolend vzdéle-
nost stfedu je 20 % velikosti) v zdvislosti na povoleném rozdilu velikosti plochy opét v %.
Porovnani vyuzit{ detekce kruznice (kruznice) a detekce elipsy (elipsa).

Na zavér tedy srovnani parametrii obou testovanych metod vyuzivajicich segmentaci
vzhledem k referencnimu feSeni je v tabulce 7.1.
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7. Metoda zaloZena na segmentaci a nasledné klasifikaci

Segmentace Segmentace EyeGaze
kruznice elipsa SDK
Spravna detekce 98,61 % 96, 43 % 100,00 %
Prameérny rozdil stredu 10,85 % 11,54 % =
Rozdil stfedi mensi nez 20 % 86,00 % 85,31 % =
Délka detekce 8,45 s 26,43 s 0,10s

Tabulka 7.1. Porovnani metod detekce segmentaci. Segmentace - kruznice, vyuziva kri-

térium kruhovitosti pro nalezeni potencialniho objektu a nésledné pomoci k-means hleda

findlni tvar. Segmentace - elipsa, hledd mezi segmenty na zakladé naucené neuronové sité
nejlepsi zornici.

38



Kapitola 8
Zavér

Prace obsahuje popis nékterych metod vyuzivanych k automatické detekci pupily v ob-
raze. Nasledné jsou demonstrovany tii metody rizného pristupu detekce a jejich imple-
mentace s nékolika modifikacemi. Implementace metod pro detekci by méla byt za po-
moci nastroje Matlab Coder preveditelna na funkce v jazyce C. Funkce pouzité z Matlab
toolboxti podporuji podle dokumentace prevod timto néastrojem vcetné vyuziti natré-
novanych klasifikatort a detektorti.

Predchozi tfi kapitoly popisuji testované metody detekce zornice. Nyni nasleduje
zaveéreéné zhodnoceni uspésnosti jednotlivych algoritmt a jejich charakteristik véetné
porovnani s referenéni metodou EyeGaze SDK.

Prvni metoda se zabyva nalezenim zornice pomoci detekce hran a nésledného hledani
kruhovitého objektu, v obecném pripadeé elipsy. Tato metoda podle prvnich predpokladi
méla byt vyhodna hlavné z dtvodu, ze neni tieba rozsahlych vstupnich dat pro ucici
algoritmy, ale méla by byt schopna piimé detekce.

Prvni metoda vsak na zdrojovych vstupnich datech nevykazovala pozadované vlast-
nosti. Implementace detekce hran podle ¢lanku [27] detekovala pozadované hrany pouze
na snimcich s vysokym kontrastem, problémem byly téz rozmazané snimky. Metodu de-
tekce hran jsme proto upravili o vyuziti rota¢niho filtru pro detekci hran ve vice smérech,
v idedlnim piipadé by vSak bylo mozné dosdhnout pouze detekce ve 47,06% pripadu.
Metoda tedy neni dostatecné robustni.

Dalsi metodou je segmentace, kterd by podle prvotnich predpoklada téz neméla po-
tfebovat vstupni data pro uceni. Predpokladem bylo nalezeni kruhovitych segmentu,
kde bude jasné vystupovat oblast zornice. Tento predpoklad se tiplné nepotvrdil a bylo
tfeba vyuzit ucicich algoritmi pro vybér spravné oblasti zornice. Nejlepsi se tedy ukéa-
zala implementace s detekci kruznice a nasledné vepsani elipsy do kontur detekované
oblasti. Vysledkem je spravna detekce v 98,61 % pripadu. Detekce neodhali vzdy zor-
nici, nékdy je detekovina duhovka 7.9. Tato metoda ma téz velkou nevyhodu, kterou
je doba zpracovani v pruméru 8,04 s, coz je v porovnani s referenéni metodou i dalsi
testovanou metodou velmi vysokd hodnota.

Jako nejlepsi metoda se ukézalo vyuziti kaskddniho detektoru s vyuzitim Haarovy
béaze, histogramu orientovanych gradientt nebo lokdlniho bindrniho vzoru. Nejlépe do-
padla tato metoda s lokdlnim bindrnim vzorem a povazujeme ji tak za celkové nejlepsi
metodu, které bylo dosazeno. Vysledné parametry dosazené touto metodou sice nedosa-
huji presnosti umisténi stredu jako metoda segmentace. Pokud vsak vezmeme v tvahu
dalsi parametry kvality detekce a to predevsim plochu, kaskadni detektor je v tomto
ohledu lepsi. Pozitivni je i kratsi doba detekce.

Rozdil plochy skutecné zornice a nasi detekované neni takovym problémem pro eye-
tracking, pokud detekujeme priblizné spravné stied, problém vsak nastavd v pripadé
vyuziti pro pupilometrii. Porovnani ispésnosti metod vzhledem k rozdilu plochy dete-
kované a referenéni zornice je zobrazen v grafu 8.1. Zde vidime srovnani dvou nejlepsich
metod, lepsi je tedy vyuziti metody kaskadniho detektoru. I lepsi z metod vSak vyka-
zuje v nékterych pripadech pomérné velké rozdily plochy. To je ddno pravdépodobné
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nespravnym fitovanim elipsy (ukdzka na obrazku 6.10). ZlepSenim fitovani elipsy by tedy
doslo k lepsi detekci spravné plochy a pravdépodobné by se snizila i odchylka stredu
nékterych detekei.

Porovnani téchto nejuspésnéjsich metod je v tabulce 8.1 (porovnani vSech metod tes-
tovanych v dokumentu véetné grafi parametri je shrnuto na jednom misté v priloze B).
vysledkum kvality detekce. Rozdil stfedu od referenéniho feseni je v 82,03 % mensi nez
20 % velikosti zornice a nejlépe vychazi i doba zpracovani fadové srovnatelnd s refe-
ren¢ni metodou. Vyuziti segmentace nevykazuje téz Spatné vysledky, hlavni nevyhodou
této metody je vsak doba zpracovani.

Hranova Kaskadni Segmentace EyeGaze

detekce detektor SDK
Spravna detekce 47,06 % 98, 44% 98,61 % 100, 00 %
Priumérny rozdil stredu - 11,50 % 10, 85 % =
Rozdil stfedu mensi nez 20 % = 82,03 % 86,00 % =
Délka detekce 14,61 s 0,19s 8,46 s 0,10s

Tabulka 8.1. Porovnéni nejlepsich modifikaci jednotlivych metod detekce. (Kaskadn{ de-
tektor s LBP a segmentace s detekei kruznice.)
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Obrazek 8.1. Graf zobrazuje % tspésnosti detekce zornice (maximéln{ povolend vzdéle-
nost stfedu je 20 % velikosti) v zdvislosti na povoleném rozdilu velikosti plochy opét v %.
Porovnani vyuziti metody kaskadniho detektoru s LBP a segmentace s detekei kruznice.

Detekce zornice popisovana v této préaci se zabyva oddélené jednotlivymi snimky.
Tento postup miize zpiisobit znac¢né rozdily vysledkii vzhledem k referencéni metodé.
Referenéni metoda provadi filtrovani detekci v case, coz je umoznéno kontinudlnim
zdznamem videa se snimkovaci frekvenci 150 snimkut za sekundu. V takovém ptipadé
miizeme predpoklddat, Ze parametry zornice po sobé nasledujicich snimki se prilis
nezméni a pomoci tohoto kritéria penalizovat urcéité kandidaty na detekci.
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Dalsim krokem ve vyvoji této automatické detekce by tedy méla byt filtrace v case,
kterd by mohla znacné pozitivné ovlivnit vysledky detekce. V pripadé tohoto postupu
by mohlo dojit ke kombinaci kaskadniho detektoru a segmentace, kterd by se provadéla
pouze na urcitém okoli predchozi zornice a nebyla by tolik casové naroc¢na. Timto kro-
kem by téz mohlo dojit ke zlepSeni vepsani elipsy, piipadné zménit soucasnou detekci
elipsy za dokonalejsi zptisob urceni elipsy.
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Piiloha A
Softwarova priloha

Algoritmy byly implementovany v prosttedi MATLAB. Skripty a funkce demonstru-
jici jednotlivé algoritmy jsou priloZzeny na optickém disku. Detailni popis jednotlivych
skriptii a funkci je popsan v jejich napovédé.

Soubor README.txt obsahuje popis usporadani a formét vstupnich dat a trénovani
ucicich algoritmi. Déle jen spoustéci skripty pro jednotlivé algoritmy, kterymi jsou:

s Hrany_paper.m — detekce hran podle ¢lanku [27]

m Hrany_hough.m — detekce hran s vyuzitim rotacniho filtru a Houghovy transformace

s Cascade_detector_col.m — detekce s vyuzitim kaskadniho detektoru a vybér kandidata
podle barvy

s Cascade_detector_nn.m — detekce s vyuzitim kaskadniho detektoru a vybér kandidata
pomoci neuronové sité

m Segmentace_kruznice.m — segmentace s detekci kruhovitych objektt

m Segmentace_elipsa.m — segmentace s primou detekei elipsy
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Piiloha B

Porovnani parametri vsech metod

V této priloze jsou seskupeny histogramy a graf hodnocenych parametrt vsech testova-
nych metod pro prehledné porovnani vysledkii. Nasleduje tabulka porovnavajici vSechny
dosazené vysledné parametry. V popisech k jednotlivym grafiim je vyuzito nasledujicich
oznaceni. Pro kaskadni detektor se vyuziva oznaceni podle pouzitého vzoru detektoru
(Haar, HOG, LBP), kde LBP + nn je vyuziti neuronové sité pro vybér kandidatt. Pro
metody segmentace je potom vyuzivano oznaceni kruznice pro vyuziti vybéru segmentii
s hledanim kruznice a elipsa pro hledéni elipsy.
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I B.2 Doba zpracovani
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I B.3 Kvalita detekce plochy
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nost stieda je 20 % velikosti) v zdvislosti na povoleném rozdilu velikosti plochy opét v %.

B.4 Tabulka

zkoumanych parametri

Hranova Kaskadni Kaskadni Kaskadni Kaskadni Segmentace Segmentace EyeGaze
detekce detektor detektor detektor detektor kruznice elipsa SDK
HOG Haar LBP LBP + nn
Spréavna detekce 47,06 % 98,30% 90,52 % 98,44 % 99,08 % 98,61 % 96,43 % 100,00 %
Pramérny rozdil stredu - 18,07 % 15,81 % 11,50 % 15,68 % 10,85 % 11,54 % -
Rozdil stfedit mensi nez 20 % — 63,60 % 70,66 % 82,03 % 70,55 % 86,00 % 85,31 % —
Délka detekce 14,61 s 0,44 s 0,80 s 0,19s 0,225 8,46 s 26,43 s 0,10s

Tabulka B.1. Porovndni parametru metod detekce.
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