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ABSTRAKT

Disertacni prace pojednava o oblasti detekce mrkani jako soucasti komplexniho
oboru detekce a rozpoznavani obli¢eju. Prace je zaméfena smérem k Cislicovému
zpracovani obrazu. Soucasti je analyza problematiky a popis dostupnych obrazovych
databazi vhodnych k testovacim ucelim. Ve dvou hlavnich kapitolach jsou navrhy
metod pro detekci mrkani s vyuzitim ¢islicového zpracovani obrazu jak bez IR tech-
nologie, tak s IR technologii.

ABSTRACT

The thesis deals with eye blink detection, which is part of complex topic of face
detection and recognition. The work intents on digital image processing. There is
analyse of the topic and description of image databases for testing. Two main chap-
ters describe design of eye blink detection with digital image processing with IR
technology and without IR technology.
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Seznam pouzitych zkratek, symbolu

a znaceni

HSV
HSL
PCA
RGB
YCbCr
ROI
NIR
SWIR
MWIR
LWIR
FIR

ADF

Ty

mnozina vSech realnych cisel

mnozina celych Cisel

mnozina komplexnich Cisel

2D euklidovsky prostor

barevny ton, sytost, jas (Hue, Saturation, Value)
barevny ton, sytost, jas (Hue, Saturation, Lightness) = HSV
Principal Component Analysis

Cervena, zelena, modra (Red, Green, Blue)
chromaticky model

oblast zajmu (Region Of Interest)

blizké infracervené zareni

kratké vinové délky

stfedni vinové délky

dlouhé vinové délky

dlouhé infracervené zafeni

jasova slozka

metoda akumulace rozdilovych snimkt

frekvence mrkani
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Vysvétleni nékterych pojmu

e pixel —jeden bitmapovy obrazovy bod

e ocni krajina — oblast oci, popf. o¢nice (oko, o¢ni vicka, fasy, ocni klenba, né-
kdy 1 oboci)

e detekce Zivosti (liveness detection) — podpurny podsystém biometrickych sys-
tému, ktery odhali snahu o podvadéni pfi snimani biometrického rysu

e kompenzacni technologie (assistive technology) — technologie, ktera umoziu-
je ovladat urcité zafizeni nebo vykonavat urcitou ¢innost pii pohybovych,
smyslovych ¢i mentalnich omezenich

e metoda rozdilovych snimkii — nejprimitivnéj§i elementarni metoda pii zpraco-
vani videosekvenci (obvykle pfi detekci pohybu)

e frekvence mrkani — pramérna hodnota, pomér poctu mrknuti za casovy inter-
val

o bindrni funkce — jednorozmérny vektor, vysledek po prahovani, obvykle na-
byva hodnot 0 nebo 1

e bindrni mapa — dvourozmérna matice, vysledek po prahovani, obvykle naby-
va hodnot 0 nebo 1

e barevny ton, odstin (hue) — barva odrazena nebo prochéazejici objektem, méfi
se jako poloha na standardnim barevném kole (0° az 360°); obecné se odstin
oznacuje nazvem barvy

e sytost barvy (saturation ) — sytost barvy, pfimé&s jiné barvy; nékdy téz chroma,
sila nebo Cistota barvy; pfedstavuje mnozstvi Sedi v poméru k odstinu, meri
se v procentech od 0% (Sed4) do 100% (plné syt barva); na barevném kole
vzrusta sytost od stfedu k okrajim (napf. Cervena s 50% sytosti bude rizova)

e hodnota jasu (value) — mnozstvi bilého svétla; relativni svétlost nebo tmavost
barvy; jas vyjadiuje kolik svétla barva odrazi, dalo by se také tict pfidavani
cerné do zakladni barvy

e kolorometrie — fyzikalni teorie barev, méfeni barev

e cigenfaces — je sada vlastnich vektori, které se vyuzivaji v statistické metodé
PCA pro detekci a rozpoznavani obliceju

e PCA (Principal Component Analysis ) — je technika redukce dimenze piizna-
kového prostoru

e neuronové sité — je jednim z vypocetnich modeli pouzivanych v umélé inte-
ligenci

e [klasifikator — procedura (popf. cely systém), kterd ma za ukol vyhodnotit data
(obvykle ¢ast obrazu) a prifadit mu urcité vlastnosti ¢i piiznak (je oblicej, ne-
ni oblicej)

e Beziérova kiivka — je jednou z mnoha parametrickych kiivek; umoziiuje in-
teraktivni vytvareni a modifikaci jejiho tvaru; pomoci Bézierovy kiivky je ta-
ké mozno reprezentovat 1 interpolacni kiivky

e ohranicujici box (bounding box) — ohranicCuje oblast zajmu (ROI)

o kvantizacni zkresleni — charakteristické zkresleni ¢islicového signalu vznika-
jici v signale vyjadienim signalové funkce kone€nym poctem diskrétnich hla-
din

o nultispektralni obraz — barevny obraz
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Uvod

V poslednich letech dochazi ke zleviiovani a zlepSovani kvality pocitacové a
snimaci techniky. Pocitace musi byt stale Castéji schopny interakce s okolnim pro-
stfedim a to zejména s clovékem. Tyto divody maji za nasledek zvétsujici se zajem o
vyzkum na poli pocitatového rozpoznavani objektd. Snad nejvice energie bylo véno-
vano rozpoznavani lidského obliceje. Zejména proto, ze nachazi uplatnéni v mnoha
oborech (biometrie, dohledové systémy, uzivatelské rozhrani, a dalsi).

Detekce obliceje tvoti prvni krok v systémech pro rozpoznavani obliceje (popft.
obli¢ejovych ryst) a jeho nalezitou analyzu. Metody detekce a pripadného dalsiho
zpracovani lze povazovat za komplexni problematiku, nebot' vyuzivaji znalosti a
postupti z mnoha védnich oblasti jako je zpracovani obrazu, pravdépodobnost a sta-
tistika, maticovy pocet, uméla inteligence, fuzzy logika nebo spektralni analyza.

Tato disertacni prace pojednava o oblasti detekce a rozpoznavani mrkani, pro
kterou je nalezeni obliceje popt. o¢i v obraze klicovym krokem. Studie, zabyvajici se
detekci a rozpoznavanim mrkani, sice nejsou tak mohutné rozsifeny, presto lze nalézt
nékolik motivacnich pfistupd, pro¢ se vyzkumem v této oblasti zabyvat.

Text otevira kapitola 1, ve které je uveden soucasny stav feSené problematiky, tj.
prehled pouzivanych metod pro detekci o¢i a mrkéani a dale popis hlavnich oblasti, ve
kterych se detekce mrkani vyuziva jako dilezita ¢ast postupu.

Na zhodnoceni sou¢asného stavu problematiky v oblasti detekce mrkani pfiroze-
né navazuje kapitola 2, obsahujici vymezeni konkrétnich cill této dizertacni prace.

Kapitola 3 analyzuje problematiku detekce mrkani z riznych ahld, vcetné vy-
svétleni mrkani a popisu modelu pro detekci mrkani. Déle navazuje kapitola 4 s roz-
borem zakladu Cislicového zpracovani obrazu a metod pro detekci obliceje a o€i.

V kapitole 5 jsou popsany nejdostupnéjsi obrazové databaze pro zpracovani sta-
tickych obrazii i videosekvenci.

Navrh metody pro detekci mrkani s vyuziti Cislicového zpracovani obrazu bez
IR technologii a dale s IR technologii je popsan v kapitole 6 a 7.

Na zavér je proveden souhrn zhodnoceni pfinost dizertacni prace. Rovnéz jsou
navrzeny smeéry, kterymi by se mohl ubirat dalsi vyzkum v této oblasti.
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1 Prehled soucasné problematiky

Obsahem této kapitoly je uvedeni a zhodnoceni soucasného stavu problematiky,
tj. dnes v praxi vice ¢i mén€ pouzivanych postupt a jejich technik v oblasti detekce a
rozpoznavani mrkani.

Jak jiz bylo feceno, detekce mrkani spada do komplexni oblasti detekce a rozpo-
znavani obliceja. Z tohoto pohledu lze proces zpracovani rozdélit az do étyt fazi, kde
kazda ma v zavislosti na pouzitych algoritmech jinou vahu popft. slozitost (obr. 1.1).
Nékteré nemusi byt soucasti zpracovani viilbec nebo je jich vice sdruzeno do jedné.

DETEKCE EXTRAKCE | | STABILIZACE | | DETEKCE
OBLICEJE OCNi KRAJINY | | OENi KRAJINY MRKNUT

obr. 1.1: Faze detekce mrknuti z pohledu problematiky detekce a rozpoznavani obli-
Cejir (prvni p¥iblizeni')

Komplexnost oblasti rozpoznavani obliCeji spociva v tom, ze kazda faze zpracovani
je sama predmétem védeckého vyvoje a lze ji tak povazovat za vlastni védni discipli-
nu.

Techniky detekce obliceju (popt. lidi) v obraze je mozné rozdélit na metody,
které obraz rozdéli na oblasti, kde se mizou nachazet lidé a na metody, které pouzi-
vaji detekci zalozenou na rysech ¢loveéka a nepotrebuji predzpracovani obrazu v ta-
kové mire. Prvni typ metod se oznacuje jako metody s oddélenim pozadi a druhy typ
se oznacuje jako metody zalozené na ptimé detekci [20], [36].

Lokalizace o¢i, nebo pfesné feCeno extrakce o¢ni krajiny, se uziva v postupech
pro normalizaci obliCeje, ¢imz je minéno co nejpresnéjsi vymezeni oblasti obliceje
v obraze, dale pro uzivatelské rozhrani ¢loveék-pocita¢, bezpecnostni systémy uziva-
jici lidskou o€ni duhovku k identifikaci apod.

Detekce mrkani pak umoziuje méteni frekvence mrkani a spad o€nich vicek.
Tyto vjemy jsou Casto vyuzivany napi. k vyhodnoceni bdé€losti fidicu, ktefi ovladaji
rizné stroje — nemusi se jednat jen o fidice automobila, [86], [98].

! Jedna o povrchni néhled do problematiky.
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1.1 Metody detekce bez vazby na urcitou aplikaci

K tématu detekce mrkani bylo publikovano nékolik metod. V [16] vyuzivaji pro
detekci mrkani metodu rozdilovych snimkii, oko (popt. o€i) je zde brano jako jeden
celek. Slozit€jsi zpusob [54] popisuje sledovani ocnich ptiznakt (pohyb ocnich vi-
cek), kde pfi urcitych zménach tvaru o€i, dojde k vyhodnoceni, ze doslo k akci mrk-
nuti. V praci [19] pouzivaji k detekci mrkani opticky tok. Tento systém vsak pracuje
spravné za omezenych podminek, a to takovych, aby se testovana osoba divala stale
presné piimo do objektivu snimaciho zatfizeni. Piekvapivé 1 po splnénich takto pfis-
nych ptredpokladi, je ve zpraveé uvedeno, ze Gspésnost spravné ur¢eného mrkani je
65%. Tato hodnota je prili§ nizka pro vyuziti v praktickych ulohach. Systém detekce
mrkani navrzeny dle [23] dosahuje se svym pfistupem uspéSnosti 96,5% a dokonce
témer v realném case. V jejich systému je metoda rozdilovych snimka nejprve vyuzi-
ta k ziskani segmentd, ve kterych doslo k pohybu. Dale je vybran piedem natrénova-
ny vzor ,otevienych oci“ pro vypoc€et miry Mahalanobisovy vzddlenosti, kterd je
pouzita pro ziskani nejpravdépodobnéjsich kandidati oci. Ty jsou v dalSich snimcich
sledovany a pomoci miry korelace mezi aktualnim segmentem oci a odpovidajicim
vzorem ,,zavienych oci* je vyhodnoceno, zda doslo k mrknuti nebo ne. Nicméné¢ tato
metoda vyzaduje sefizeni sledovaciho zafizeni v ¢ase pted zpracovanim. Pokud sle-
dujici osoba zméni svoji polohu, musi se zménit nastaveni parametri systému vcetné
natrénovani nového vzoru. K selhani systému muze také dochazet, pokud se zmeni
etnicka narodnost testujicich osob, coz muze znamenat riznorodost ve velikosti
zkoumanych segmenti o¢i a vzdalenosti mezi oima. VylepSenim metody [19] o
sledovaci algoritmus KTL (Kanade —Thomasi-Lucas) [29], [97], vznik] postup, ktery
detekuje mrkani s presnosti 97% [17]. Moriyamaova metoda® detekce mrkani [38] je
zalozena na zmén€ prumérného jasu v oblasti o¢ni krajiny, je citliva na svételné
podminky a Sum. V dalsi praci [53] byla zkouSena aktivni IR kamera k detekci mr-
kéani pro ptfedpovéd tnavy fidice.

Mnoho praci, zabyvajicich se detekci mrkani pfi zpracovani obrazu, vyzaduje
vysoce kontrolované podminky a vstupni data v nejvyssi kvalité, viz naptiklad sys-
tém pro automatické rozpoznavani lidskych oblicejovych rysu [48].

V celé problematice zpracovani oblieji je narazeno na problém rozdéleni jed-
notlivych zakladnich a pokrocilych metod do jasné stavenych fazi zpracovani. Témér
zadnou metodu nelze jasné€ povazovat za metodu detekce obli¢eje a podobné. Navic i
ve fazich detekce a vyhodnocovani (klasifikace) nejsou pevné stanoveny hranice. Pro
klasifikaci se obvykle vyuZzivaji statistické metody, ty vSak mizou byt jinde povazo-
vany za metody detekce. Poslednim paradoxem je skuteCnost, ze nekteré metody
detekce mrkani vyzivaji vicefazovou proceduru detekci obliCeje a sledovani oci

? Jedina dostupna a publikovana prace. tykajici se rozpoznavani mrkani a analyzy pribéhu akce mrk-
nuti
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k ziskani informace o mrkani a na druhé strané jiné metody vyuzivaji pravé detekci
mrkani k nalezeni obliceje. Grafické znazornéni této problematiky je na obr. 1.2.

DETEKCE EXTRAKCE
OBLICEJE OCNi KRAJINY

STABILIZACE DETEKCE
OCNi KRAJINY MRKNUTI

vstupni analyza

data | FAZE1 |-» FAZE2 |> se+ —» FAZEN-1|> FAZEN |91

\ !

ZPRACOVANI

POKROCILA METODA
ZPRACOVANI

obr. 1.2: Vysvétleni nejednoznacnosti zarazeni konkrétni metody do konkrétni faze
zpracovani.

1.2 Aplikace detekce mrkani

S detekci mrkani je spojeno nékolik aplikaci, ve kterych je sledovani mrkani oci
hlavnim pilifem. Nejpusobivéjsi technické aplikace, se tykaji ochrannych systémi,
slouzicich k zabranéni automobilové havarie z divodu selhani fidi¢ovych smyslo-
vych schopnosti. V oboru bezpecnostnich systému je detekce oci popt. mrkani vhod-
na jako kontrolni pfiznak v biometrickych systémech. Z Iékarsko-technického hle-
diska je velice zajimavym napadem vyuzit mrkani k interakci postizeny Clovék a
pocita¢. Pro vSechny tyto zminéné vyzkumy je stézejni smysl aplikace, tudiz zde
neni snaha o vylepseni jiz hotovych metod, ale spisSe o jejich pfizpiisobeni danym
aplikacim.

1.2.1 Havarijni ridici systémy

Statistiky ukazuji, ze vice nez 60% nehod motorovych vozidel, je zpiisobeno fi-
digovou otupdlosti® nebo ospalosti [116]. Dnesni bezpe¢nostni systémy jako napfi-

3 , . ;v e qev . y . , v . ey /
Vyrazem je minéna fidiCova psychickd/fyzicka vyCerpanost, projevujici se tinavou.
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klad airbagy, bezpecnostni pasy, kSiry a dalsi poméhaji predejit ztraté zivota kdyz se
stane dopravni nehoda, nedokéazou vsak predejit nehodé samotné. Prace [S5] popisuje
kompletni navrh havarijniho fidiciho systému, ktery je schopen upozornit fidiCe, ze
jeho ospalost prerostla pres tinosnou hranici. V tomto systému je fidiCova bdé€lost
prubézné odhadovana s vyuzitim technik na sledovani o¢i [21]. Pomoci Sobelovy
masky jsou uréeny okrajové body oc¢nich vicek, které jsou extrapolované ve dvé pa-
rabolické funkce pro kazdé oko zvlast’; jedno pro vrchni a druhé pro spodni ocni vic-
ko. Hlavni nedostatkem existujicich systému, které vyuzivaji méfeni Sitky oka, je
nemoznost odhadu stfedni ¢asti oka. Takové systémy signalizuji pouze skute¢nost, ze
oko je oteviené nebo zaviené [38], nerozpoznaji vSak, zdali je oko zaviené z divodu
spontanniho mrkani nebo kvuli ospalosti. Navrhnuty systém prekonava tento nedo-
statek aktivnim monitorovanim fidicovych o€i pfes urCité ¢asové rozpéti. Iteracni
algoritmus odhaduje prahovou hodnotu §itky fidi€ova oka podle ustavi¢né odezvy ze
senzortl. Kdyz namétené hodnoty dosahuji nizsi hodnoty nez stanoveny prah po urci-
tou dobu, systém vysle potvrzyjici informaci o fidiCové tnavé. Havarijni tidici sys-
tém spusti brzdny systém motorového vozidla. Soucasné je pomoci namontovaného
elektromagnetického ventilu odpojen pfivod paliva z palivové nadrze. Zaroven se
deaktivuje plynovy pedal, i kdyby se ho fidi¢ snazil seslapnout.

1.2.2 Detekce Zivosti v biometrickych systémech

Biometrie je technologie, ktera rozpoznava totoznost ¢lovéka na zakladé skutec-
nych fyziologickych vlastnosti nebo charakteristickych ryst chovani, napfiklad tvare,
otisku prstd, duhovky, hlase apod. [4]. Nicméné moznost napodobeni takovych
vlastnosti je stale velkou hrozbou pro spolehlivost nékterych biometrickych systému
[40]. Pro zvySeni spolehlivosti se zavadi detekce Zivosti, ktera zajisti, ze biometricky
systém ziskava a zpracovava data (charakteristické rysy) pouze od zivého Clovéka,
¢imz se zabrani moznosti vyuzit napodobeninu biometrického rysu k oklamani sys-
tému. Tyto detektory se stale vice rozSifuji v oblastech rozpoznavani otiskt prstd
nebo duhovky [40], [41], [30], [44].

Ve védeckych oborech, zabyvajicich se rozpoznavanim oblicejt, bylo predsta-
veno mnoho metod, ale snaha o zabezpeCeni proti napodobeni je stale velmi mala
[46]. Nejbéznejsi zplisob padélani je pouziti fotografie oblieje opravnéného uzivate-
le k podvedeni rozpoznavaciho systému — v dne$ni dobé& neni pro Sirokou verejnost
problém stahnout z internetu alespon jednu fotografii témét kohokoliv, popft. si tajné
dotyénou osobu vyfotografovat. Utok fotografii je jednim z nejlevn&jsich a nejsnad-
né&jsich zpusobu osaleni biometrického systému. Podvodnik muze pred kamerou pii
provétovani identity s fotkou platného uzivatele tocit, pohybovat a ohybat jako ziva
osoba. Pro detek¢ni systém je velice tézké urcit, zdali vstupni oblicej patfi zivé osobé
nebo jen fotografii.

Mnoho soucasnych systému pro rozpoznavani obliCeju, je zalozeno na zpraco-
vani monochromatickych obrazi a vybaveno obycejnou kamerou. Vyvoj algoritma
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pro odhalovani podvodnikii musi tyto parametry respektovat. Pro ¢lovéka je velice
jednoduché rozlisit zivou tvar od fotografie, protoze si muze snadno v§imnout fyzio-
logickych voditek zivosti, naptiklad zmény vyrazu obliceje, pohyb ust, natoceni hla-
vy, t€kani o¢i apod. Nicméné pro pocitac je velmi obtizné si t€chto zachytnych boda
vSimnout, dokonce 1 pfi laboratornich podminkach. Ze statického pohledu je zakladni
rozdil v tom, ze ziva tvar je plné trojrozmérnd, zatimco fotografie je dvojrozmérné
rovinné struktury. Tato skuteCnost je vyuzita v metodé méfeni struktury pochybu pro
ziskani informace o hloubce® [56] tvare k rozligeni Zivé tvafe od fotografie. Problémy
nastavaji, pokud je hlava uzivatele v klidu a bez pohybu. Zpracovani je navic velmi
citlivé na Sum a svételné podminky. Metoda se tim lehce muze stat nespolehliva.

Dalsi vyznamnou vlastnosti zivé tvafe ve srovnani s fotografii je neztuhly vyraz
a moznost zmeény zjevu jako jsou pohyb usty a zmény vyrazu (gesta). K pfesnému a
spolehlivému odhaleni téchto rysu je vSak potfeba vysoce kvalitni vstupni material
nebo spoluprace uzivatele pii detekci. V [43] je popséana aplikace optického toku
vstupnich dat k ziskani informace o pohybu obliceje pro detekci zivosti, metoda je
vSak zranitelna v ptipadé napodobeni pohybu s fotografii jako je zména hloubky ne-
bo ohybani. Neékteré vyzkumy vyuzivaji multi-modalni metody oblicej-hlas
k odhaleni podvodu [59], [25]. Béhem zpracovani dat jsou sledovany rty dotycného
uzivatele. Tento druh metod vyzaduje hlasovy nahravac¢ a uzivatelovu spolupraci.
Interaktivni zpisob funguje tak, ze systém vyziva uzivatele k vykonani zfetelného
pohybu hlavou [61].

Se zcela jinym pfistupem piichazi metody, které se nesnazi ovéfit zivou tvar, ale
naopak zdiskreditovat fotografii. Pomoci Fourierova spektra lze odlisit zivé tvafe od
padélanych obraza za predpokladu, Ze fotografie obsahuje vice vyssich frekvenci nez
nasnimany obraz zivé tvare systémem [65]. S pfidavnym zafizenim lze pomoci obli-
cejového termogramu [66] ziskat mapu zil obliceje pii blizkém infracerveném zobra-

zeni.

tab. 1.1: Srovnani pFistupii pro odhalovani podvodu p¥i rozpoznavani obliceji [26]

Pristup Kvalita PFl’(v:I’avnfé Spglupra’ce
dat | zafizeni | uzivatele

Vyraz obliceje vysoka ne stfedni
Informace o hloubce vysoka ne nizka
Pohyb ust stredni ne stredni
Pohyb hlavy vysoka ne stfedni
Mrkani oci nizkd ne nizkd
Degradace vysoka ne nizka
Vicetucelovy - ano stfedni/vysoka
Oblicejovy termogram - ano nizka

* Hloubkou je minén tieti rozmér 3D prostoru (délka, Sitka, hloubka)
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Oblicejova mapa zil - ano stredni

Interaktivni odpovéd’ - ano vysoka

Prehled pfistupt pro odhalovani podvodu pfi rozpoznavani obliceju je shrnut v
tab. 1.1. Z té je patrné, zZe pfistup vyuzivajici mrkani o¢i nevyzaduje vysokou kvalitu
vstupnich dat, pfidavné zafizeni a naro€nou spolupraci uzivatele.

Vysvétleni pojmu mrkani oci a dalSich souvislosti je soucasti kapitoly 3. Jak je
vysvétleno v kapitole 3.1, primérna délka mrknuti trva asi 250 ms. Soucasné obycej-
né kamery mizou snadno zachytavat tvai ve formé videosekvenci s frekvenci ne
méne nez 15 snimkl za sekundu. To je asi 70 ms na jeden snimek a to znamena, ze
na jedno mrknuti muze piipadnout kolem 4 snimku. Pro takovou kameru je potom
snadné zachytit dva nebo vice snimkt mrknuti, kdyz se uzivatel diva obliCejem pfi-
mo do kamery. Mrknuti o€i Ize tedy povazovat za piijatelny piistup pfi odhalovani
falesnych ovéfovani. Vyhodami metod detekce zivosti zalozenych na mrkani oci
jsou:

e Snimani biometrickych rysi mize byt doprovazeno ne pfili§ dotérnou kont-

rolou zivosti, obvykle bez uzivatelovy spoluprace.

e Zadné dalsi piidavné zafizeni neni nutné.

e Mrkani je vyznaénym rozliSovacim znakem zivé tvare od fotografie, coz je
vyhodné, pokud mame obycejné snimaci zafizeni.

1.2.3 Interakce clovék-pocitac

Posledni 1éta dochézi také k rozsifovani tradi€nich rozhrani clovék-pocitac, jako
jsou klavesnice a mysS s inteligentnim rozhranim, které umoznuji uzivatelim komu-
nikace s pocitacem mnohem pohodinéji a efektivngji. Cilem je vyvinout systém poci-
tacového videéni, ktery umozni pocitaciim vnimat uzivatelovy pfirozené komunikacni
vjemy, jako jsou gesta, vyrazy tvare, smér pohledu. Takové systémy jsou obzvlast
vyznamné pro lidi, ktefi nemohou pouzivat klavesnici nebo my$ kvuli svému posti-
zeni.

Klasické rozhrani Clovék-pocita¢ vyzaduji od uzivateli dobrou manualni zruc-
nost a presné motorické ovladani. Pro lidi s uritym postizenim to znamena nepieko-
natelné problémy. Proto vznikla snaha o navrh alternativnich komunikaénich pro-
stfedku pro lidi, jejichz pohybové schopnosti jsou zna¢né omezeny pocinaje pacienty
s détskou mozkovou obrnou, mozkovym traumatem a koncCe roztrouSenou nebo
amyotrofickou lateralni skler6zou [92]. Kompenzacni technologie, umoziujici pfi-
stup k informacim a rozsifené komunikaci, je pro postizené obCany praktické i posi-
lujici zaroven.

Mnoho téchto lidi s mozkovym postizenim je tak motoricky limitovano, ze to je-
diné, ¢eho jsou schopni, je mrkat. K tomu, aby méli moznost pouzivat riizna zatizeni
a provadét osobni komunikaci ,,tvari v tvar®, vyuzivaji pravé mrkani [23]. Nejjedno-
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dussim ptikladem je elementarni komunikace, kde jedno mrknuti znamena ,,ano* a
dve ,,ne“. Existuji dva typy komunikacnich systémi:

e tradicni systém — pomoci mfizky s pismen se za ucasti asistence komuni-
kacniho partnera vytvafti slova popft. celé véty;
e moderni systém — piimo vykonava uzivatelovy pfikazy, na zakladé zpusobu,
kterym mrka.
Protoze mrkat se da riznymi zpuasoby, navrhnout obecné techniky detekce mr-
kani je velmi obtizné. Komunikacni systém je proto obvykle navrzen tak, aby se pfi-
zpusobil kazdému uzivateli zvlast. Obvykle je mrkani rozdéleno do dvou skupin:

e typ 1 — pacient dobfe ovlada obé ocni vicka a mize mrkat obéma ocima i
kazdym okem zvlast, nékdy doprovazeno mirnym zvednutim oboci, zadny
jiny dalsi pohyb

e typ 2 — pacient ma kontrolu pouze nad jednim vickem, zavirani je doprova-
zeno licnim pohybem s/nebo pohybem oboci.

Detekce mrkani pro fizeni okoli jedince je komplikovany ukol a mnoho techno-
logickych postupt se ho snazilo vyfesit, ne vSak s vyraznym vysledkem. Jedna z nej-
Castéji prezentovanych metod pro lidi s poSkozenim mozkového kmene je metoda,
zalozena na udajich z Elektromyografie’ (EMG) [93], které se ziskavaji vyuzitim tii
malych elektrod prilepenych na kizi paskou s mikropory kolem svalu oblicularis
oculi muscle [91]. Tento sval obali oko a je vyuzit k zavirani o¢i. Ackoliv z principu
by systém zalozeny na EMG me¢l byt schopen efektivné detekovat mrkani, realita je
jina. Divodem je elektricky Sum v pacientové okoli a rizné faktory souvisejici
s elektrodami a kvalitou EMG signalu. EMG je rovnéz zodpovédna za zvyseni pomé-
ru signal/Sum, z divodu zmeén vodivosti kiize a mirnému pochybu elektrod. Kuaze
pacientd s poSkozenim mozkového kmene ma tendenci byt mastna, coz zpusobuje
zmény vodivosti kiize. Pravdépodobnost fungovani EMG jednotky po posunuti elek-
trod je velmi mala.

Nedavny pokrok v této problematice pfinesl novy koncept, vyuzivajici webovou
kameru a prvni testy ukazuji slibné vysledky pro lidi, ktefi nemaji tispéch s fizenim a
komunikaci pomoci jinych modernich feseni [69]. Metody vyuzivajici webové kame-
ry maji oproti metodam s EMG vyhodu v mensim poctu prednastaveni. Dale webova
kamera ma pevné umisténi a je vzdalena od pacienta, kterého nemusi obtézovat a
neni s nim nikterak fyzicky spojena. Kamera je navic levné a dostupné zafizeni. Dal-
§i vyhodou je, Ze kdyz se pacient pohne, napiiklad z divodu kieci, kamera vyrovna
snimaci cil.

K tomu, abychom rozpoznaly ptikazy, zalozené na mrkani uzivatele, byl vytvo-
fen nasledujici koncept. Prvni ukolem pfii rozpoznavani ptikazi zalozenych na mrka-

> Elektromyografie studuje funkci svalii tim, Ze vy$etiuje elektrické biosignaly, které ze svali vycha-
zeji.
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ni uzivatele po zachyceni scény kamerou je detekce vizualnich zmén zpusobenych
pohybem obli¢eje. K tomu, aby byla lokalizovana oblast zmény v obraze, kde by se
meélo provést nasledné zpracovani, je dalezité pred tim detekovat obliCej. Druhym
ukolem je analyzovat detekovanou zménu tak, aby se zjistilo, zdali obsahuje infor-
maci o pohybu oc¢nich vicek. Pokud obsahuje, potom z uchované historie zmén po-
hybu ocnich vicek je zjisténo, jestli zavirani nebo otvirani o€i bylo spontanni nebo
umyslné. Pokud bylo umyslné, dojde k rozpoznani ptikazu. Co je vSak nejdalezitéjsi,
tyto ukoly musi byt provedeny tak rychle, aby detekce mrkani probihala v redlném
case. Konkrétné veskeré zpracovani videosekvence by mélo trvat nanejvys 100 ms.
Jinak, jestlize uzivatel védomé zpomali pohyby mrkani, nemusi byt tyto informace
vubec zachyceny.

Obvyklé metody detekce pohybu ve videosekvencich jsou zalozeny na detekci
zmény urovné jasu (velikost intenzity), zpusobené pohybem. Nejoteviengjsi zptisob
detekce takové zmény je binarné prahovany rozdil po sobé jdoucich snimka® [85],
[57], [58]. Tato technika nicméné pfi detekci selhava, pokud dojde k pohybu hlavy,
protoze se objevi mnoho prvkid kolem hranice obliCeje, jako jsou nos, usta a dalsi
casti. Vzhledem k tomu, ze hlava je ziidka kdy v klidové poloze v [69] jsou presen-
tovany techniky detekce, nazyvané jako ,,zmény druhého fadu®, kde je rozpoznan
pohyb hlavy od pohybu o€nich vicek. Vyuzivaji se tfi po sobé€ jdouci snimky. Pod-
minkou je zachytavani vice snimk, nez je obvyklé (asi 50 snimkl za sekundu). Hla-
va je povazovana za rovinny objekt. Vysledky experimenti ukazuji, ze mrkani je
dobfe zjistitelné, pokud intraokularni vzdalenost v obraze je asi 20 pixeld. Proto, pfi
pozorovani pacientovy tvafe ze vzdalenosti asi 30 cm (oblicej-obrazovka), coz je
nejCastéjsi pripad, staci snimky o velikosti 160x120 pixelt. Z toho divodu neplynou
zadné vyhody, pokud by se zpracovaval obraz s vys$§im rozliSenim.

¢ Upravena zakladni metoda ve zpracovani videosekvenci — rozdil snimkii.
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2  Cile disertac¢ni prace

Na zéklad€ rozboru stavu soucastné problematiky uvedené v kapitole 1 byly
formulovany cile této disertacni prace:

e Analyzovat problematiku detekce a rozpoznavani mrkani, jaké jevy lze mé-
fit, popsat; jakym zptisobem navrhnout systém pro detekci mrkani, v jakych
aplikacich je vyuzit.

e Prostudovat dostupné obrazové databaze a nalézt vhodné kandidaty na tes-
tovani systému pro detekci mrkani; v pfipad€ neuspéchu, vyvinout vlastni
databazi.

e  Vyvinout algoritmus pro detekci mrkani s vyuzitim ¢islicového zpracovani
obrazu a zhodnotit jeho piinos.

e  Zhodnotit vyznam zajmu o problematiku detekce a rozpoznavani mrkani.
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3 Analyza problematiky detekce a

rozpoznavani mrkani

V této kapitole je vysvétleno, co je to mrkani o€i, jakymi cestami lze postupovat
v problematice detekce a rozpoznavani mrkani a jakym zptsobem navrhnout systém
pro automatickou detekci.

3.1 Mrkani ocCi

Mrknuti 1ze definovat jako rychlé zavirani a otevirani ocnich vicek. Je to dulezi-
ta funkce oci, ktera napomaha k Sifeni slzni tekutiny po povrchu o¢ni rohovky a spo-
jivek a tim odstrafiuje rizné nezadouci Castecky, které zpusobuji podrazdéni oci.
Jedno mrknuti obvykle trva 200 az 400 ms [11], zornice je plné zakryta o¢nim vic-
kem 100 az 150 ms (obr. 3.2) [82]. Pokud nepocitame plac, je nékolik divodu, proc¢
lidé mrkaji. Hlavni davod je Cisténi a zvlhceni ocni tkané [45]. Jelikoz se jedna ob-
vykle o nevédomy d&, proces mrknuti neni mysli ¢asto viibec zaznamenano. Clovék
pramérné mrkne (frekvence mrkani) kazdych dvé az deset sekund. Ve specialnich
ptipadech muze byt mrkani ovlivnéno faktory jako vyCerpani, ocni zranéni, vliv 1éka
nebo nemoc. V neposledni fad€ je tfeba brat v uvahu fakt, ze mrkani Ize ovlivnit vili,
coz muze znemoznit spravné vysledky sledovani a vyhodnoceni mrkani. Takova
osoba se na své mrkani soustfedi a porudi nenucenost procesu mrkani. Mrkani 1ze
tedy rozde¢lit do tfech skupin [8]:

e spontanni mrkani — nej¢astéjsi, nenucené, vuli témet nezaznamenano,

e védomé mrkani — ovladané vuli,

e reflexni mrkani — pfivozeno n&jakym impulsem (svétlo, zvuk, strach, nemoc

apod.).
Se vSemi typy mrkani se lze v praktickych ulohéach setkat: bezpecnostni systémy
(védomé), havarijni systémy (spontanni a reflexni) a Iékarské systémy (reflexni a
védomé).
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ot vitko |

panenka (zornlce) iz

obr. 3.1: Popis diilezitych ¢asti oka.

Pfi porovnani mrkani u mladych a starSich lidi, lze vypozorovat urcité rozdilnos-
ti. Malé déti nemrkaji se stejnou frekvenci jako dospéli. Ve skutecnosti mrknou jed-
nou az dvakrat za minutu. Vysvétleni pro tento ukaz neni zatim zcela znam, predpo-
klada se vSak, ze déti nepotiebuji tak velké mnozstvi zvlhcuyjici latky jako dospéli,
nebot’ jejich o¢ni vicka jsou mensi v porovnani s dospélymi. Nemluvilata navic ne-
produkuji zadné slzy prvni mésic zivota. Tém se také doprava vyznamné vice spanku
nez dospelym a jak bylo vySe zminéno, unavené o¢i mrkaji Castéji. Nicméné postup-
nym vyvojem se frekvence mrkani zvySuje a v dob€ dospivani se témét vyrovna do-
spelym [70].

Co se tyCe rozdili mezi muzi a zenami, nebyly zaznamenany zadné podstatné
rozdily [71]. V laboratornich podminkéch lidé mrknou asi desetkrat za minutu. Po-
kud se vSak Clovék soustiedi na n¢jaky objekt, naptiklad pfi Cteni, frekvence mrkani
klesne na 3 az 4 mrknuti za minutu. Coz je hlavni pfic¢inou toho, pro¢ o€i vysychaji a
stavaji se unavenymi pii ¢teni.
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pomalé mrknuti

rychlé mrknuti
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obr. 3.2: Modelovy pribéh rychlého a pomalého mrknuti.

Mrkani o¢i maze byt také méftitkem pfi diagnostice lékarskych onemocnéni [12].
Prilisné mrkani mtze napiiklad pomoci k odhaleni pocatkti Tourettova syndromu,
mrtvice, nebo poruchy nervového systému [92]. Snizeni frekvence mrkani je zase
spojovano s Parkinsonovou chorobou. Pacienti s touto chorobou maji vyrazné strnuly
vyraz v o€ich, ¢ehoz si 1ze velice jednoduse v§imnout.

3.2 Rozdéleni problematiky podle pristupu

Podle toho, jaka zafizeni a prisluSenstvi mame k dispozici, lze pristupovat
k detekci mrkani tfemi zpusoby:

1) Invazivni monitorovani

2) Digitalni zpracovani obrazu

3) IR technologie
Kazdy pfistup ma své vyhody i nevyhody v zavislosti na dané aplikaci. Pristupy 2 a 3
se také nazyvaji souhrnné metody detekce mrkani zalozené na vidéni [69].

3.2.1 Invazivni monitorovani

Tento pfistup naléza uplatnéni hlavné v Iékarstvi, kde je pohyb o€nich vicek sle-
dovan snimacim zafizenim. Ze své podstaty 1ze tento pfistup povazovat za nejpies-
n&jsi, ne viak nejpohodIngjsi & nejvhodngjsi. Cast snimaciho zafizeni je v uréitych
ptipadech tfeba voperovat do ocnich organu (oko, ocni vicko). Piikladem muze byt
metoda, ktera vyuziva magnetické pole a tenky dratek voperovany do ocniho vicka
[85]. Jestlize pacient mrkne, dojde ke zméné vlastnosti magnetického pole a tyto data
jsou dale zpracovana.
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3.2.2 Digitalni zpracovani obrazu

Prestoze procesy detekce mrkani popft. sledovani oci vyzaduji i ¢asovy rozmér,
tedy presn¢ji sekvenci snimka (lze se setkat i s vyrazem pohyblivé snimky nebo jed-
noduse video’), vétina metod pro zpracovani pohyblivého obrazu vychazi nebo je
shodna se zakladnimi a pokrocilymi technikami digitalniho zpracovani obrazu.
Hlavni myS§lenkou tohoto pfistupu je hledani kompromisu mezi poctem a komplex-
nosti pouzitych metod a rychlosti vypo¢tu daného algoritmu. Jinak feCeno (automa-
ticky) systém pro detekci mrkani musi byt tak robustni, jak je pro danou aplikaci
z hlediska Casu tnosné. Tento piedpoklad je samoziejmé platny pro vétSinu systému
pro automatické zpracovani signalti obecné. Vyhodou je vSak skutecnost, ze zdrojem
pro zpracovani obrazu muze byt jakykoliv dostupny obrazovy material, popf. materi-
al novy, pofizeny obycejnou kamerou.

3.2.3 IR technologie

Poslednim pfistupem lze uvazovat kategorii metod, vyuzivajici IR technologii.
Na rozdil od téméf drastického invazivniho monitorovani, metody pouzivajici pfi-
svétleni infraCervenym zafenim, vyuzivaji odrazovych vlastnosti o¢ni duhovky k
odhadu mrknuti [73], [77], [80], [81]. Dopadajici infraervené svétlo se od ocni du-
hovky odrazi tak mohutn€, ze snimajici kamera zaznamena v oblasti oka vyrazny
bily kruh. Zavedenim jednoduchého prahovani, mizeme tyto kruhy oddélit a sledo-
vat jejich posuv. K mrknuti pak dochazi, kdyz je duhovka zatemnéna ocnim vickem
a IR detektor nezaznamena odraz. Timto ziskdvame mocny nastroj pro navrh systé-
mu detekujici mrkani. Takovy systém vyzaduje specialni vybaveni jako LED diody
emityjici IR zafeni a kameru snimajici 1 IR spektrum.

Tuto kategorii metod 1ze urcitym zpisobem povazovat za shodnou s druhym pii-
stupem. Proces, kdy diky IR technologii ziskame velice kvalitni material, mizeme
povazovat za preemfazi nasledujiciho zpracovani. Tim je minéno opét Cislicové
zpracovani obrazu. Jako hlavni vyhodu lze povazovat skute¢nost, Ze nasledné meto-
dy by mély byt trividlni na vypocet.

3.3 Analyza modelu postupu detekce mrkani

Vzhledem k velké slozitosti problematiky je velice obtizné popsat jednoduchym
zpusobem postup zpracovani pfi detekci mrkani. Ruzné pfistupy a jejich metody,
které mizou fungovat kazda zcela jinak, komplikuji navrh tohoto modelu. Pfesto byl
vytvoren univerzalni model postupu detekce mrkani, ktery zohledriuje 2. 1 3. pfistup.
Jelikoz invazivni monitorovani je pfiméa metoda detekce, kterd navic nevyuziva zpra-
covani obrazu, nebyla pfi navrhu brana v avahu.

7 Z oblasti teorie televizni techniky vypliva, Ze pojmem video je minén poiizeny zaznam amatér-
skou/polo/profesiondlni kamerou (t¢Z i webkamerou), ktery spliiuje jisté televizni normy [10].
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vstupni
dala__ ' DETEKCE
AT STABILIZACE
ocl OCGNi KRAJINY
(] A analyza
dat
vstupni
EXTRAKCE DETEKCE
data__, DETEVKCE OCNi KRAJINY MRKNUTI [ >
OBLICEJE

obr. 3.3: Univerzalni model postupu pii detekci mrkani, vyuZzivajici zpracovani ob-
razu (druhé priblizeni)

3.3.1 Detekce obliceje

Jiz podle obr. 3.3 1ze soudit, ze procedura detekce oblieje bude nejslozitejsi Cas-
ti (v pfipad€, ze bude v procesu zpracovani zahrnuta). Lze ji definovat jako proces,
jehoz cilem je urCit pfitomnost nebo absenci obliceji v predlozeném obraze. Pokud
jsou v obraze obliceje, detek¢ni systém ma urcit polohu a ohranicujici oblast kazdého
z nich. K detekci obliceje se vaze nekolik blizce souvisejicich pojmu, jejich vyznam
je také vhodné vymezit. Lokalizace obliCeje piedstavuje zjednoduSeny problém de-
tekce, kdy se predpoklada, ze obraz obsahuje pouze jedinou tvar. Sledovani obliceje
(stabilizace ocni krajiny) se zabyva konstantnim zjiStovanim polohy obliceje vétsi-
nou v realném Case. Rozpoznavani obliceje si klade za cil poznat v obraze néjakého
konkrétniho jedince.

Na detekci obli¢eje 1ze nahlizet jako na problém klasifikace oblasti obrazu do
dvou tfid: , tvai* a ,,ostatni“. Oproti ostatnim klasifikatoram se pfislusnici tfidy vy-
znacuji velkou rozmanitosti, coz klade na detektor vysoké naroky. Detekce obliceje
také piinasi zajimavy ukol pro s ni souvisejici metody uceni a rozpoznavani vzoru,
protoze piedlozeny obraz predstavuje obrovské mnozstvi vstupnich dat a kombinac-
nich moznosti [13]. Detekcni systémy musi byt proto schopny efektivné redukovat
dimenzi prostoru vlastnosti vstupnich dat.

Vzhledem k nepfebernému mnozstvi metod pouzivanych k detekci obliceje se
jevi uzitecné rozdelit tyto metody do nékolika tfid podle jejich zakladniho pfistupu.

Nejobecnéjsim kritériem deleni metod detekce je charakter vstupnich dat (obr.
3.4). Detektory pracuji v zasad¢ se tfemi druhy

e jasovy obraz ve stupnich Sedi (monochromaticky obraz),
e Dbarevny obraz,

e videosekvence.
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Hlavnim polem pro detekci obliceje je obraz ve stupnich Sedi. Detektory klasifiku;ji
obliCej na zaklad¢ tvaru, informace o barvé (barevny obraz) nebo pohybu (video) je
ve vétsiné pripadu vyuzita pouze k redukci prohledavaného prostoru [31]. Presto je
detekce barvy kize Casto vyuZivanou soucasti detektori a intenzivné zkoumanou
oblasti.

metody detekce obliCeje

v v
ve statickych obrazech ve videosekvencich

v
monochromaticky

I

e znalostni metody e explicitni vyjadieni
¢ metody invariantnich e parametrické modely
ryst e neparametrické
e metody porovnani modely
se Sablonou
¢ metody zalozené
na zjevu

obr. 3.4: Schematické rozdéleni metod detekce obliceje podle formatu vstupnich dat

Metody znalostniho zakladu

Tyto metody jsou zalozené na zaklade definovanych pravidel, které popisuji ,,ty-
pickou tvar. Pravidla vétSinou vyjadiuji vztahy mezi castmi obliceje.

Metody invariantnich rysu

Tyto metody jsou zaméfeny na nalezeni zakladnich strukturnich prvki obliceje,
které se neztraceji pii rizném uhlu pohledu, riznych svételnych podminkach nebo
pozici obliceje.
Metody porovnani se Sablonou

Sablona piedstavuje cely oblidej piipadné pouze nékterou jeho &ast. Tato ablo-
na se pomoci korelace porovna se vstupnim obrazem. Metody se pouzivaji, jak pro
lokalizaci, tak 1 detekci obliceje a oci.

Metody zalozena na zjevu

Modely obliceje jsou ziskany ucenim z trénovaci mnoziny, ktera obsahuje rizné
vzory tvafi. Detekce probiha srovnavanim ¢asti obrazu s timto modelem.
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3.3.2 Detekce oCi

Jelikoz metody detekce obliceje jsou velkym inspiracnim zdrojem pro dalsi
zpracovani, procedura detekce oCi se s detekci obliceje CasteCné prolina (obr. 3.3).
V zavislosti na aplikaci 1ze detekovat stied oka, o¢ni vicka ¢i celou plochu o¢ni kra-
jiny.

Nejrychlejsi a nejjednodussi metody detekce oCi vyuzivaji segmentaci pomoci
barvy kuze, [47], [52], [68], [79], [90]. Protoze jsou oc€i vétSinu Casu otevieny, pro-
cedura segmentace pomoci barvy kiize objevi v oblasti kandidata na oblicej dve diry.
Statisticky model barvy ktze (obr. 4.10) se vytvoii pomoci trénovaci sady obrazi
s obliceji. Barevné slozky téchto obrazii musi byt normalizovany, tim se odstrani
potize s pestrosti jasu. Barva lidské kiize riznych etnickych skupin se témer nelisi
barevnym tonem (odstinem), ale je velmi odli$na, co se tyCe trovni jasu. Pokud se
jasova slozka potlaci, je mozné vytvorit specificky model dle barvy kiize, nezavisly
na etniku. K odstranéni jasové slozky je tfeba normalizovat barvy urc¢itou hodnotou.
Vice o barevnych modelech a detekce dle barvy kiize v kapitole 4.3.2

3.4 Cile detekce a s nim spojené problémy

Cilem celé detekce je schopnost v libovolném snimku rozhodnout, zda se v ném
oko resp. jina vyrazna Cast obliceje, s jejiz pomoci dosahneme spravné detekce, na-
chazi. Pokud tomu tak je, dochazi k navraceni lokaci a rozmérd vSech nalezenych
objekt. S timto cilem se ovSem poji nemalé problémy, které by se daly vypsat do
nasledujicich bodu [22]:

e Pozice — Pozice hlavy vuci kamefe muze zpusobit ¢asteCné vytraceni hleda-

né Casti obliceje ze zabéru a jeji velice obtiznou detekci.

e Pritomnost jednotlivych strukturnich prvku obli¢eje — Obli¢ejové znaky
jako napftiklad vousy, knirek, bryle nebo make-up mohou, ale nemusi byt v
obraze pfitomny. To dava velky prostor rozmanitosti téchto prvka zahrnujici
tvar, barvu, velikost apod.

e Vyraz obliceje — Detekce je vzdy velice ztizena, pokud mé snimany ¢lovék
nestandardni vyraz v obliceji, naptiklad pokud se mraci.

e Jiné objekty v okoli oblic¢eje — Napiiklad v obrazku s vice lidmi maze byt
obliCej obklopen dal§imi obliceji.

e Orientace obrazu, vzdialenost snimaného cile — Obraz obliceje a tedy i oci
se meéni s natoCenim kamery, resp. natoCenim obliceje, se vzdalenosti sni-
maného clovéka od kamery.

e Podminky pri snimani — VSechny podminky, jako je napiiklad osvétleni
nebo vlastnosti a kvalita kamery, se projevi také ve snimku a v obtiznosti
nasledného zpracovani.
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e Typ vstupniho obrazu — Na Sedotonovém obraze se provadi jiné operace
detekce nez na obraze barevném.

3.5 Systém pro rozpoznavani mrkani oci

Pfi navrhu takového systému je tieba uvazit nékolik véci. Zaprvé je dalezité brat
v uvahu kvalitu obrazovych dat (video data). S tim souvisi 1 velikost rozliSeni obrazu.
Podle kvality téchto dat, lze zaznamenat akci mrknuti (obr. 3.6a) nebo pribéh mrkani
(funkci mrkani), viz obr. 3.6b.

3.5.1 Kbvalita obrazovych dat

Kvalitu obrazovych dat Ize rozdélit podle zdroje snimani do tfi urovni kvality:
e nizka — obycejné snimace, webkamery, levné mobilni telefony (obr. 3.5a)

e stfedni — kvalitni webkamery, poloprofesionéalni kamery, drahé mobilni tele-
fony a digitalni fotoaparaty (obr. 3.5b)

e vysoka — profesionalni kamery (obr. 3.5¢)

(a) (b)

obr. 3.5: Priklady kvality obrazovych dat.

Rozd¢lni podle velikosti rozliSeni obrazu je komplikovanéjsi. Neni zadna norma
definyjici dostateCnou velikost. U riznych metod je experimentalné zjistovano do-
state¢né rozliSeni pro optimalni zpracovani. Jedinym voditkem jsou normy velikosti
snimacich a zobrazovacich zafizeni (webkamery, kamery, digitalni fotoaparaty, tele-
vize, monitory, LCD obrazovky apod.) [9].

Pomér velikosti obliceje ke zbytku obrazu je rovnéz tézko uchopitelny problém.
Opét zalezi na robustnosti algoritmt a méfené udalosti mrkani o¢i. Podle porovnani
riznych metod 1ze usoudit, ze v obdélnikovém obraze (obvykle 4:5 nebo 3:4) by mél
obliCej zaujimat alespon 1/5 popt. 1/4 obrazu.

Systémy zalozené na procesu mrknuti také zahrnuji biometrii segmentu oci, ana-
lyzu nebo syntézu oci (modely) [27], [75]. Kvalita souboru dat by méla byt ve vys-
§im rozliSeni nebo aspon tak kvalitni, aby bylo mozné vytvofit model segmentu oci
(oblast kolem o¢ni krajiny).
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r wr

3.5.2 Mérené udalosti mrkani oci

L
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f=ms —>» f=g —>»
obr. 3.6: Priklady méfenych udalosti mrkani o€i.

Nelze vzdy ziskat nebo pracovat s kvalitnim obrazovym materidlem. V urcitém
piipadé¢ to vSak neni uplné€ nutné. Pro odhad frekvence mrkani neni potteba pozada-
vek na vysokou kvalitu zpracovavaného materialu dodrzet. Na druhé strané to zna-
mena, ze navrzeny automaticky systém detekce mrkani musi byt velmi robustné se-
strojen. Procedura odhadu frekvence mrkani tak mize byt velice vypocetn€ narocna.

Frekvence mrkani

Jestlize mrknutim je definovano rychlé otevirani a zavirani ocnich vicek, pak
frekvence mrkani reprezentuje pomér poctu mrknuti za urcity ¢asovy interval. Pro
odhad frekvence mrkani z méteni slouzi rovnice

1, = — [mrknuti/s] = [Hz], (3.1)

b
t
b je pocet mrknuti, t doba méfeni a 1, je frekvence mrkani. Pro ucely digitalniho
zpracovani obrazu, pfi praci s videosekvencemi je vice uziteCny prepis predchozi
rovnice na tvar

1, =60-b ? [mrknuti/min], (3.2)

kde f, je snimkova frekvence a f pocet snimki.

Pramérna frekvence mrkani pro celou populaci byla odhadnuta na 26,13 mrknuti
za minutu. Nicméné tato hodnota zavisi na okolnostech, jako jsou prostiedi a stav
jedinct, jak jiz bylo uvedeno vySe. Napfiiklad lidé pii konverzaci maji praimérné€ 20,9
mrknuti za minutu a pfi ¢teni dokonce jen 16,4 mrknuti za minutu [76].

Frekvenci mrkani Ize méfenim ziskat z prabéhu mrkani (obr. 3.7a), které nemu-
selo byt zcela pfesné zaznamenano. Pomoci nastaveného prahu, ktery lze ziskat pou-
ze experimentalnim zpisobem vzhledem k dané aplikaci a algoritmu, odhadneme
okamziky mrknuti (obr. 3.7b). Vysledek lze ulozit to tzv. bindrni funkce, coz je

-19 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuZitim Cislicového zpracovani obrazu

funkce, ktera nabyva hodnoty 1 pro pozitivni jev mrknuti a hodnoty 0 pro negativni
jev mrknuti (obr. 3.7¢). Tuto funkci lze v pfipadé nutnosti dale vyhodnocovat nebo
jednoduse zjistit frekvenci mrkani pomoci (3.2).

o

:
%

E] mrknuti —» |ﬂ m mrknuti —» @
(o)
0]
O

o
o

fxs —>» fxg —>»

(b) (©)

obr. 3.7: Postup ziskani frekvence mrkani.

Prubéh mrkani

Nejdulezitéjsi a z principu nejzakladnéjsi udalost, kterou Ize naméfit je prabéh
mrkani (obr. 3.6b). Cim kvalitn&j§i zdroj obrazovych dat a robustnost navrzeného
systému, tim lépe lze pribéh mrkani dale analyzovat. Postup vypada podobn¢ jako
v piipadé méfeni frekvence mrkani, z vysledku pribéhu mrkani Ize vSak vyvodit
mnohem vice Gsudkil. Peclivé zaznamenany prubéh mrkani (obr. 3.8a) Ize samotny
vyuzit k dal§imu vyhodnoceni nebo ziskat jako v pfede§lém ptipad€ binarni funkce
(obr. 3.6¢), pomoci prahovani a normovani (obr. 3.6b). V této funkci 1ze sledovat
celé doby trvani akci mrknuti, ne jen samotnou informaci, ze doslo k mrknuti.
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(b) (©)

obr. 3.8: Pfiklad analyzy pe€livé zaznamenaného pribéhu mrkani.

3.6 Lidské oko a zareni

3.6.1 Oko a zrak

Zrak je pro Cloveka nejdilezit€jsim smyslem. Asi 80% vsech informaci z okoli
ziskavame prostfednictvim zraku. Organem zraku je oko, reagujici na viditelné svét-
lo, ¢ast spektra elektromagnetického zafeni - to se v oku transformuje v nervové sig-
naly. Pfijmu a zpracovani vizualnich informaci se ucastni v kazdém oku vice nez 100
miliona receptorovych bunék, ty¢inek a Cipku v sitnici. Tyto buiky jsou s mozkem
spojeny 1 600 000 nervovymi vlakny. Jiz z téchto Cisel 1ze usuzovat, ze proces zra-
kového vnimani je mimoradné narocny [89].
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spojivka bélima

fasnaté télisko

cévnatka
duhovka

sitnice
zornice .
sklivec
rohovka L
Zluta skvra

¢ocka
, zrakovy nerv
komorova voda _ vy

slepa skvrna

.l- '|I - 2 " Y
'EE‘*-L” -~
pict

Plons

obr. 3.9: Rez okem s popisem jednotlivych ¢asti

Oko je ulozeno v ocnici a je slozeno z Sesti zakladnich ¢asti.

e Bélima je tvofena vazivovou blanou, udrzuje tvar oka a pozorujeme ji jako bily
obal oka. V predni Casti piechazi v prihlednou rohovku.

e (Cévnatka tvori vnitini vrstvu ocni koule. Jejim tkolem je zasobovat zevni vrst-
vy oka krvi a zabranit rozptylu svétla uvnitf oka za pomoci pigmentovych bu-
nek. Vpredu prechazi cévnatka v fasnaté télisko.

e Duhovka mé tvar kruhového terc¢iku s kruhovym otvorem uprostied - zornici.
Je tvotfena hladkym svalstvem. Na povrchu duhovky se nachazeji pigmentové
buriky, které davaji o¢im barvu.

e Cocka je zav&3ena na vazivovych vlaknech vychazejicich z fasnatého téliska.
Je tvofena rosolovitou dokonale prihlednou hmotou.

e Sklivec, prahledna rosolovita hmota, tvofi vnitini vypln vét§iny prostoru ocni
koule
e Sitnice, nejvnitingjsi vrstva ocni koule, tvoii vlastni svétlocivny systém oka.
Pokryva zadni 2/3 oka, kromé mista, kterym z o¢ni koule vychazi zrakovy
nerv. Toto misto se nazyva slepa skvrna.

Svétlolomny systém oka

Svételné paprsky piichdzejici do oka prochazeji nejprve rohovkou do predni
komory vyplnéné komorovou vodou a dale cockou a sklivcem. Pomoci rohovky a
cocky jsou pritom svételné paprsky soustfedovany na sitnici. Obraz, jenz se na sit-
nici promitd, je zmenseny a obraceny obraz pozorovaného pfedmétu [89].
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3.6.2 Elektromagnetické zareni

Svételny paprsek je postupna vina tvorena elektrickym a magnetickym polem. S
timto zjist€nim pfisel v roce 1860 James Clerk Maxwell a spojil tak dveé odvétvi
veédy - optiku a elektromagnetismus. Jeho teorii poté rozsifil o dalsi druhy elektro-
magnetického zateni Heinrich Hertz. Jejich zasluhou dnes zndme pojem Maxwellovy
duhy, tedy Sirokého spektra elektromagnetického zateni [94].

ultrafialové infracervené
zafeni zéfeni
rentgenové zafeni mikroviné zafeni
gamma zafeni EHF | SHF | UHF || VHF HF MF LF ELF
radiové viny radiové viny radiové viny

obr. 3.10: ZjednoduS$ené spektrum elektromagnetického zaieni

Infracervené zareni, jehoz vlastnosti se vyuziva v této praci, je praveé soucasti
rozsahlého spektra. Riizné Casti tohoto spektra se 1isi riznymi hodnotami urcité pro-
meénné veliCiny. Tato veliina se nazyva vinova délka. S jeji zménou ve viditelném
spektru meéni svétlo svou barvu od Cervené k fialové. Pokud budeme zkoumat spek-
trum systematicky od dlouhych vinovych délek ke krat§im, za¢neme dlouhymi vl-
nami. Nasleduji viny radiové (rozhlasové). Bézné vysilace pouzivaji vinovou délku
okolo 500 metrt, k radiovym vlnam ovSem patii také kratké viny, radarové, poté
milimetrové atd. Skute¢né hranice mezi jednotlivymi rozsahy neexistuji a nejsou tak
urena zadna ostrd rozhrani. Daleko pod milimetrovymi vinami najdeme infracer-
vené viny, poté viditelné svétlo a dale oblast, které fikame ultrafialova. Pod ni se
nachazeji rentgenové paprsky, které se dale déli na mekké, normalni a velmi tvrdé. A
na konci se nachéazi gama zafeni. Samoziejmé by bylo mozné pokracovat dal ke stale
mensim hodnotam vinové délky. [94]

3.6.3 Infracervené zareni

Infracervené zareni je elektromagnetické zafeni s vinovou délkou delSi nez vi-
ditelné svétlo a zaroveni krat$i nez mikrovlny. Jeho vinova délka je mezi 750 nm a 1
mm. Vyuziti IR (infraerveného) zareni a jeho snimani je velice mnoho jak v civilni
tak 1 vojenské oblasti. V civilni je to napfiklad dalkové méfeni teploty, bezdratova
komunikace nebo predpovidani pocasi. Ve vojenské oblasti je to pak zaméfovani
cile, systémy nocniho vidéni a sledovaci zafizeni [83], [95].

Objekty (napt. LED dioda, cloveék) vyzaruji infraCervené zareni ve velkém spek-
tru vlnovych délek, ale jen nékteré oblasti tohoto spektra jsou pro nas v urcitou chvili

-23 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuZitim Cislicového zpracovani obrazu

zajimavé. Proto rozdélila Mezinarodni komise pro osvétlovani (CIE) IR zareni do
nasledujicich tfi pasem [83]:

e JR-A:700-1400 nm

Blizké infracervené zafeni neboli NIR (Near-infrared) pasmo je absorbova-
no vodou a jeho hlavni vyuziti najdeme v oblasti telekomunikaci pfi pouziti op-
tickych kabelt. Prave toto pasmo se pouziva z davodu nizkych ztrat na pieno-
sovém médiu z SiO2 . K dalsim ptikladiim patfi systémy nocniho vidéni.

e [R-B: 1400-3000 nm

Kratké vinové délky neboli SWIR (Short-wavelength) pasmo je taktéz vyu-
zivano v telekomunikacich a nejvice v rozsahu vinovych délek od 1530 nm do
1560 nm.

e JR-C:3000 nm-1mm

Stredni vinové délky neboli MWIR (Mid-wavelength) pasmo (n¢kdy ozna-
covano zkratkou IIR) se rozklada na vinovych délkach od 3000 nm do 8000
nm. Vyuziva se hlavné ve vojenské technice napfiklad k tepelnému navadéni
raket a oznacCovani cild.

Dlouhé vinové délky neboli LWIR (Long-wavelength) pasmo je v intervalu
8000-15000 nm. Jeho vlastnosti vyuzivaji naptiklad termokamery, které doka-
zou vytvorit obraz bez jakychkoliv externich prisvétlovani.

Dlouhé infraervené zareni neboli FIR (Far IR) zaujima vinové délky od
15000 nm do 1 mm a vyuzivé se v armadni technice.

3.6.4 Nebezpecné ucinky infracerveného zareni

Lidé jsou jiz od davné historie vystavovani vysokym davkam IR zafeni. At uz
na silném dennim svétle nebo pfi zpracovavani oceli a skla, jednoduse vSude tam,
kde jsou v blizkosti velmi horkych objektd. Infraervené zafeni je nebezpecné kvuli
teplu, které sala ve sméru jeho pasobeni. Tohoto jevu se napiiklad vyuziva v IR pfi-
motopech. Jeho silné nebo dlouhodobé plisobeni vSak mize na kiizi vytvorit popale-
niny a puchyfe. Mnohem huar ov§em plsobi na o€i [14].

r

3.6.5 Reakce oka na infracervené zareni

Jasné denni svétlo apod., obsahujici pro oci Skodlivé infraCervené zafeni, zpu-
sobi, ze zaneme oCima mrkat, stdhne se duhovka, tak aby propoustéla méné svétla, a
donuti nas odklonit hlavu. Efekt, kdy se stahne duhovka, mizeme dobfe pozorovat
pii foceni s bleskem, kdy oko nedokaze tak rychle reagovat a ve vyfoceném snimku
se objevi silny odraz od zornice. Tento podminény zpliisob obrany proti IR zafeni je
ale razem pry€ v piipadé€, ze odstranime ze spektra prave viditelnou slozku. Oko se
pfestane branit a je v tu chvili vystaveno zafeni, které muaze pfi rychlé a silné expo-
zici pfimo popalit sitnici a zplsobit zakal. Pti delsim ale mensim vykonu expozice
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dochazi k zahfivani komorové vody, které taktéz zpusobuje velka poskozeni zrako-
vého organu [83], [96].

Nasledujici obr. 3.11 znazornuje relativni §kodlivost zavislou na vinové délce. Z
tohoto grafu muzeme jasné vidét, ze nejskodlivejsi vinové délky jsou prave ty nej-
blize viditelnému spektru. Tém se ovSem, jak jiz bylo popsano vySe, dokaze clovék
branit. Proto opravdu nebezpecné vinové délky zacinaji az na 750 nm a vySe, jejich
Skodlivost vSak logaritmicky klesa. IR LED diody pouzité v této praci jsou vSak bez-
pecné. Vykon vyzarovani jedné LED diody je dle technické dokumentace 30 mW na
vinové délce 940 nm. Udavana hodnota pro Skodlivé pusobeni IR zafeni zacina na
300 mW. Tato Cisla jsou ale minimalni v porovnani s IR lampami pouzivanymi ve
zdravotnictvi, kde jejich vykony dosahuji 1 500 W, témi se ale pfirozené nesmi oza-
fovat o€l a jejich expozici je ¢loveék vystaven na velice malou chvili [83].

1000

100 +

-
I
T

Relativni $kodlivost [%] —>
ao —_—
N o

0,01 f f 1 1 1 1
200 400 600 800 1000 1200 1400

Vinova délka [nm] —>

obr. 3.11: Zavislost relativni $kodlivosti infracerveného zareni na vinové délce [83].

Shrnuti parametrd podilejicich se na skodlivosti IR zafeni:

e Vykon zéfice, ¢im vySsi, tim Skodlivéjsi.

e Vinova délka, ¢im vyssi, tim bezpecné&jsi.

e Uhel vyzafovani, ¢im vy tim, bezpetn&jsi (pii stalém vykonu)
e Vzdalenost pozorovatele od zafice, ¢im vysSi, tim bezpecnéjsi.

o Délka vystaveni zafeni, ¢im vySssi, tim Skodlivéjsi.
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4 Cislicové zpracovani obrazu

Ukolem zpracovani a piipadného rozpoznavani obrazu je obrazova informace o
realném svéte, ktera do pocitace vstupuje nejcastéji televizni ¢i jinou kamerou. Cilem
je porozumeéni obsahu obrazu. Postup zpracovani a rozpoznavani obrazu realného
svéta lze obvykle rozdeélit do nékolika zakladnich kroku:

e Snimani, digitalizace a ulozeni obrazu v pocitaci.

e Predzpracovani obrazu.

e Segmentace a popis objekta.

e Porozumeéni obsahu obrazu, piipadné jen klasifikace objekta.

Prvnim krokem zpracovani obrazu je snimani, digitalizace a ulozeni obrazu v ¢i-
selné formé& do pocitace. Pii snimani se prevadeji vstupni optické veli¢iny na elek-
tricky signal spojity v ¢ase i irovni. Vstupni informaci mize byt jas (z kamery, scan-
neru), nebo nékolik spektralnich slozek (Cervend, zelena, modrd) pfi barevném sni-
mani.

Digitalizaci se prevadi vstupni spojity signal do diskrétniho tvaru. Vstupni ana-
logovy signal je popsan funkci f(x,y) dvou proménnych — soufadnic v obraze.
Funk¢ni hodnota odpovida napt. jasu. Vstupni signal je vzorkovan a kvantovan. Vy-
sledkem je matice Cisel popisujicich obraz. Jednomu prvku matice se fika obrazovy
element — pixel.

Druhym zékladnim krokem je pfedzpracovani obrazu. Cilem pfedzpracovani je
potlacit Sum a zkresleni vzniklé pfi digitalizaci a pfenosu obrazu. Jindy se predzpra-
covani snazi zvyraznit urCité rysy obrazu podstatné pro dalsi zpracovani. Piikladem
muize byt hledani hran.

Tretim a asi nejnarocnéjS§im krokem postupu zpracovani je segmentace, ktera
umoziiuje v obraze nalézt objekty. Za objekty 1ze povazovat ty Casti obrazu, které nas
z hlediska dalsiho zpracovani zajimaji. Popis nalezenych objektl v obraze je ovliv-
nén tim, na co se bude uzivat. Lze je popsat bud’ kvantitativné pomoci souboru cisel-
nych charakteristik, nebo kvalitativné pomoci relaci mezi objekty. Za krajné jedno-
duchy popis lze povazovat velikost plochy objektu.

V n¢kterych ptipadech neni nutné provadét vSechny uvedené kroky. Napftiklad
pii klasifikaci neuronovou siti se segmentace a popis objekti explicitné neprovadi,
nebot’ je soucasti chovani a struktury sité. O to vétsi diraz muze byt kladen na kva-
litni pfedzpracovani obrazu.

Velkou komplikaci pfi zpracovani obrazu je totiz vztah mezi jasem, ktery méfi
kamera, a tvarem povrchu 3D objektl v obraze. Jas bodu totiz zavisi na mnoha vli-
vech (odrazivost povrchu, poloha a vlastnosti zdroju svétla).
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4.1 Digitalni reprezentace obrazu

Abychom mohli obraz zpracovavat na pocitaci, je nejprve nutné jej zdigitalizo-
vat. Digitalizace se sklada ze dvou Casti:

e vzorkovani obrazu do matice M X N prvku

e kvantovani navzorkovaného obrazu do jasovych trovni

4.1.1 Vzorkovani

Pfi vzorkovani plosné spojité obrazové funkce f(x,y), se musi vyfesit dva pro-
blémy. Nejdiive musime urcit ploSnou vzorkovaci frekvenci, kterd reprezentuje
vzdalenost mezi nejbliz§imi vzorkovacimi body v obraze. Aby nedochazelo ke zkres-
leni obrazu, musi tato frekvence byt nejméné dvakrat vétsi nez nejvyssi frekvence ve
vzorkovaném signalu (coz je také nejmensi detail zastoupeny v obraze). Tuto pro-
blematiku fesi Shannonova véta o vzorkovani, znama z teorie fizeni ¢i teorie signald.
Druhym problémem je plosné usporadani bodu pfi vzorkovani (ve vzorkovaci mfiz-
ce). Existuje nékolik typt miiZek, &tvercova a hexagonalni (obr. 4.1). Ctvercova
miizka je Cast&jsi diky snadnéjsi technické realizaci a reprezentaci v pocitaci, ale na
rozdil od hexagonalni mfizky nema mezi okolnimi obrazovymi body stejné vzdale-
nosti.

obr. 4.1: Ukazka ¢tvercové a hexagonalni mrizky.

Jeden obrazovy bod v uspofadané vzorkovaci miizce se nazyva obrazovy element
(anglicky picture element, pixe/). Jednomu pixelu odpovida hodnota funkce
f(x,y) = b, kde x,y piedstavuji prostorové soufadnice a b jeho barvu, popfipadé
odstin.

4.1.2 Kvantizace

Druhou ¢ast digitalizace predstavuje kvantizace obrazu, coz je pfifazeni spojité-
mu signalu diskrétni hodnotu. Signal se nejprve rozdéli do nékolika (kvantizacnich)
urovni, které svoji §itkou pokryvaji celou amplitudu vzorku. Vyzkumem se zjistilo,
ze pro lidské oko je dostatecny pocet urovni 230 stupnd Sedi. Proto se ve vypocetni
technice pouziva 256 (2* bit) urovni. Pro barevné obrazy potom pro kazdou slozku
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2% bitd. Pii kvantizaci vznika tzv. kvantizacni zkresleni, kdy je vstupnim spojitym
vzorkim v urCitém intervalu pfifazena pouze jedna hodnota odpovidajici jednomu
kvantizaCnimu stupni. Z tohoto davodu je nutno na zakladé daného poctu kvantizac-
nich Urovni stanovit rozhodovaci a rekonstrukéni urovné, tak aby kvantizacni chyba
byla minimalni [2]. Takto digitalizovany obraz dale pouzivame v pocitacovém zpra-
covani.

4.2 Zaklady zpracovani obrazu (piredzpracovani
obrazu)

Nejprve par slov k literatufe. Publikaci zabyvajici se zpracovanim obrazu je na
Ceském trhu nékolik. Na rozdil od svétovych tituld [5], které se obvykle snazi postih-
nout kompletni problematiku Cislicového zpracovani signalt, jsou Ceské prameny
vétsSinou smeéfovany k ur€ité problematice jako napiiklad restaurace signalt [1] nebo
pocitacova grafika a vidéni [2]. V zakladech jsou vSak jednotné a jejich rozdilnost
spociva zejména v rozdéleni a usporadani metod spojenych se zpracovanim obrazi.

Vyklad problematiky zpracovani obrazu se opira o nékteré zakladni pojmy, které
je tfeba vysvétlit. Prvnim pojmem je obraz. Obrazem rozumime opticky obraz v ob-
vyklém smyslu. Prikladem muize byt obraz vidéni televizni kamerou. Takovy obraz
ma plosnou (dvourozmérnou) povahu.

4,2.1 Obrazova funkce

Pfi formalnim vymezeni je pouzit matematicky model obrazu. Tim je spojita
funkce dvou proménnych, tzv. obrazova funkce f(x,y). Hodnotou obrazové funkce
je nejcastéji jas (intenzita). Jas je obrazova veliCina, ktera souhrnné vyjadiuje vlast-
nosti obrazového signalu zptisobem, jenz odpovida vnimani ¢lovékem.

Obrazové funkce délime na spojité a diskrétni. Spojita funkce mé definicni obor
i obor hodnot spojity. Pokud tvofi defini¢ni obor mnozina diskrétnich bodu a je-li
oborem hodnot diskrétni mnozina, potom funkci nazyvame diskrétni.

Obraz muze byt v jednodussim ptipadé monochromaticky. Je reprezentovan je-
dinou obrazovou funkci. Ve slozit€jsim piipadé se jedna o obraz barevny, multispekt-
ralni. Kazdé dvojici souradnic odpovida vektor hodnot neboli jasi pro jednotlivé
barevné slozky obrazu. Barevné slozky obrazu mohou byt reprezentovany trojici jasa
cerveného, zeleného a modrého svétla (RGB). Protoze lidské oko vnima intenzitu
jednotlivych barevnych slozek svétla rizné, vyjadiuje se celkovy jas pomoci empi-
rického vztahu

I =0,3R + 0,59G + 0,11B. (4.1)

Spojitou obrazovou funkci je nutné reprezentovat v pocitaci, ziskat jeji diskrétni
ekvivalent. Diskretizace dosahujeme digitalizaci obrazu. Digitalizace spociva ve
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vzorkovani obrazu v matici bodl a ve kvantovani spojité urovné jasové funkce. Cim
jemnéjsi je vzorkovani a kvantovani, tim presnéjsi je aproximace pavodniho spojité-
ho obrazu.

4.2.2 Konvoluce

Dulezitou operaci pfi linearnim pristupu ke zpracovani obrazu je komvoluce.
Konvoluce dvourozmérnych spojitych funkci f a h je definovana integralem

f(x,y) *h(x,y) = f f f(x—a,y—b)h(a b)dadb. 4.2)
kde funkce h(x, y) se nazyva konvolucnim jadrem.

Pti praci s digitalnim obrazem se pouziva tzv. diskrétni konvoluce, které je dis-
krétni dvojrozmérnou podobou predchoziho vztahu,

k k

1Y) <h(xy) = ) > 1=y = Dh(i)). 43)
i=k j=—k

V tomto ptipadé je I(x, y) diskrétni obraz a h(x, y) jadro konvoluce.

4,2.3 Filtrace

Cast operaci predzpracovani obrazu se nazyva filtrace. Jedna se o metody vyu-
Zivajici pro vypocet jasu bodu ve vystupnim obraze jen lokalniho okoli odpovidajici-
ho bodu ve vstupnim obraze. Na filtraci 1ze také pohlédnout jako na diskrétni konvo-
luci. Piicemz konvoluéni jadro definuje pouzité lokalni okoli.

V mnoha praktickych pfipadech se vyuziva pravouhlého okoli. Aby bylo pouzité
okoli symetrické vuci jeho sttedovému elementu (x,y), voli se nejcastéji rozmery
okoli z mnoziny lichych pfirozenych cisel.

Konvoluéni linearni operace (filtry) jsou pouzitelné pro vyhlazovani, detekci
hran nebo Car (gradientni operace). Vyhlazovani obrazu vede k potlaceni vysSich
frekvenci obrazové funkce. Zadanym vysledkem vyhlazovani je potladeni nahodného
Sumu. Soucasné nanestésti dochazi k potlaceni ostatnich nahlych zmén jasové funk-
ce, neboli k rozmazani hran. Ptikladem vyhlazovani je obyCejné priimérovdni. Kaz-
dému bodu pfifazuje novy jas, ktery je primérem pavodnich jast ve zvoleném okoli.
V nékterych ptipadech se zvySuje véha sttedového bodu masky (konvoluc¢niho jadra)
nebo jeho sousedi, aby se 1épe aproximovaly vlastnosti Sumu s gaussovskym rozlo-
zenim. Pfikladem Casto pouzivanych primérovacich filtra jsou

12t ot
he==2 4 2|,ho=2|1 2 1]

16
1 2 1 1 1 1
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Vysledek vyhlazovani filtrem hqg je zndzornén na obr. 4.2. Ve filtrovaném obra-
ze (vpravo) je patrné casteCné odstranéni nahodného impulsniho Sumu, ale 1 vyrazné
rozmazani hran.

obr. 4.2: Filtrace standardnim primérovanim.

Gradientni operace a s nimi tésné souvisejici ostfeni obrazu naopak vedou ke
zduraznéni vyssich frekvenci. SouCasné€ jsou zvyraznény ty obrazové elementy, ve
kterych se jasova funkce nahle méni a ma zde velky modul gradientu. Zadanym vy-
sledkem je zvyraznéni hran v obraze. Bohuzel jsou zvyraznény i Sumové body. Z
uvedeného srovnani vyhlazovacich a ostficich operaci je patrna jejich protichiidnost.
Reseni tohoto rozporu umoziuji nékteré algoritmy, které oba postupy kombinuji.

Median

SpoleCnym principem vSech nelinearnich filtracnich metod je snaha nalézt
v analyzovaném okoli jen tu jeho ¢ast, do které reprezentativni bod patfi. Jen pixely
v této oblasti se vyuziji k hledani jasové hodnoty. Nejjednodussi a nejpouzivané]si
operaci ve zpracovani obrazu je medidan [3].

Vypocet medianu je pro diskrétni obrazovou funkci jednoduchy. Staci vzestupné
usporadat hodnoty jasu v lokalnim okoli a median ur¢it jako prvek, ktery je uprostied
této posloupnosti. Aby se snadno urcil prostfedni prvek, pouzivaji se posloupnosti s
lichym poctem prvki. Vypocet jesté urychli skuteCnost, Ze k nalezeni medianu staci
Castecné usporadani posloupnosti. Metoda redukuje stupen rozmazani hran a dobie
potlacuje impulsni Sum. Jeji nevyhodou je ovSem to, ze porusuje tenké Cary a ostré
rohy v obraze. Tento nedostatek se da vyfesit pouzitim jiného tvaru okoli [3].
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¢) median 5x5

obr. 4.3: Piiklady medianového filtru.

4.2.4 Matematicka morfologie

d) median 15x15

Matematicka morfologie je soubor funkei, pracujicich s bodovymi mnozinami, v

nasem piipad€ binarnimi obrazy. Defini¢nim oborem téchto obrazi je islo z mnozi-

ny 2 (Eukleidovsky prostor) a miize nabyvat hodnot {0, 1}. Vyuziva se tzv. morfolo-

gické transformace, ktera je dana relaci mezi obrazem a typicky mensim strukturnim

elementem B. Ten je vzdy vztazen k lokalnimu pocatku (oznaCen ktizkem). Dvéma

zakladnimi operacemi jsou dilatace a eroze. [3]

O

obr. 4.4: Piiklady strukturnich elementii.

Dilatace

S¢ita dveé bodové mnoziny.

X@®B={peEF:p=x+bx€XAbEB)}.
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obr. 4.5: Dilatace v praxi, strukturni element ve tvaru disku o poloméru 2.

Eroze

Sklada dvé mnoziny pomoci Minkovského rozdilu. Jde o dualni morfologickou
transformaci k dilataci.

XOB={p€eE:p+beX, VbEB} 4.5)

Pro kazdy bod obrazu p se ovéfuje, zda pro vSechna mozna p + b lezi vysledek
v X. Pokud ano, je vysledek 1, jinak 0. Z praktické ukéazky je vidét, ze objekty mensi

obr. 4.6: Eroze v praxi, strukturni element ve tvaru disku o poloméru 2.

nez strukturni element vymizely. Eroze je proto pouzitelna zejména na zjednoduseni

struktury obrazu.

Otevreni

Eroze nasledovana dilataci

XoB=(XOB ®B. (4.6)

Uzavreni

Dilatace nasledovana erozi

XeB=(X®B)OB. (4.7)

4.2.5 Detekce hran

Hrana v obraze je vlastnost obrazového elementu a jeho okoli. Hrana je vekto-
rova veliCina a je urcena velikosti a smérem. Tyto veli¢iny vychazeji z gradientu
(operator nabla) obrazové funkce. Hrana indikuje body obrazu, ve kterych dochazi
ke zménam obrazové funkce. Gradient je dan
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af (x,y) af(x,y)) (4.8)

Vf(x,y)=< ox ' dy

Z matematického hlediska udava gradient smér, v némz funkce f v bod¢ (x,y)
nejrychleji roste. Jeho velikost se pak pocita jako

afe M\ (9f e\
|Vf(x,y)|:\/<¥> +<%> 4.9

Priklad detekce hran v obraze demonstruje obr. 4.7. Vypocet potfebnych obra-
zovych derivaci a pouzity operator bude dale diskutovan.

4.2.6 Obrazové derivace

Zpusob reprezentace obrazu diskrétni obrazovou funkci znemoziiuje presny vy-
pocet obrazovych derivaci. Tyto derivace lze proto pouze aproximovat, a to napr.
pomoci diferenci neboli rozdili. Nejjednodussi jsou tzv. dvoubodové diference, je-
jich matematické vyjadreni je

L)) = 1@, ) = I = k, ), (4.10)
L@, j) =100, j) =10, j = k), (4.11)

kde k je malé celé Cislo, vétSinou 1. Vypocet derivaci pouzitim téchto rovnic je velmi
nepfesny, lepSich vysledkt Ize dosahnout pouzitim tzv. centralnich diferenci,

L(i,j) = Z w1 —k, ) —1( +k,))), (4.12)
k

LG = Y w16 =) =16, +K), @13)
k

kde k € 1, ...,n aw je pfipadna vahova funkce.

Operatory pro detekci a ohodnoceni hran v diskrétnich obrazech vychézeji praveé
z diferenci. Prikladem dobré aproximace gradientu je Sobelitv operator, ktery je smé-
roveé zavisly. Sobeltv operator lze vytvorit pro rizné velké rozméry masek. Prikla-
dem konvolu¢ni masky 3x3 pro dva z osmi smérd jsou

1 2 1 0 1 1
hy=10 0 0fh,=|-1 0 1}.

-1 -2 -1 -2 -1 1

Chovani operatoru h; ilustruje obr. 4.7. Cim vyrazn&jsi je bod vysledného obrazu,
tim vétsi je odezva hranového operatoru.
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obr. 4.7: Detekce hran — Sobeltiv operator.

4.3 Metody detekce obliCeje a oci

4.3.1 Detekce v Sedotonovych (monochromatickych)
obrazech

Metody znalostniho zakladu

Tyto algoritmy vyuzivaji k detekci explicitné definovana pravidla zalozena na
znalosti struktury lidského obliceje. Jedna se vétsinou o jednoduché souvislosti mezi
riznymi Castmi obliceje (napiiklad vzajemna poloha o€i, nosu a Ust).

Prace [28] prezentuje metodu zalozenou na integralni projekci. Oznacenim in-
tenzity jasu I(x,y) v obrazu o rozmérech m X n na pozici (x,y) je mozno definovat
horizontalni projekeci HI(x) a vertikalni projekci VI(y) jako

HI(x) = Z 1(x,y), (4.14)
y=1

VIg) = ) 1), (4.15)
y=1

Dvé lokalni minima v oblasti velkych zmén kiivky horizontalni projekce urcuji
strany hlavy. Z vertikalni projekce jsou ziskany polohy nosu a tst a oci. Témito pra-
vidly se ur¢i mozna poloha obliceje ve scéné, ktera je jesté overena dalS§imi pravidly
pro vzajemnou polohu ¢asti obli¢eje. Tento algoritmus dokaze velmi presné lokali-
zovat jednu tvar ve frontalnim pohledu v prostfedi bez komplexniho pozadi (100%
obliceju, 85% obliceju veetne spravné lokalizace jejich Casti).

Extrahovat z obecnych znalosti pravidla pouzitelna v algoritmech tak, aby defi-
novala pokud mozno pouze strukturu obliceje a zarover aby brala v ivahu jeho raz-
norodost, je nejveétsim problémem znalostnich metod. Explicitné definovana pravidla
se navic tézko rozsifuji na piipady, kdy je oblicej natoCen nebo CasteCné zakryt. Zna-
lostni metody proto nachazeji uplatnéni hlavné pii lokalizaci obliceje ve scénach s
homogennim pozadim a pro detekci v presném slova smyslu se nehodi.
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Metody invariantnich rysu

Spolecnym jmenovatelem téchto metod je predpoklad, ze existuji néjaké znaky,
které mohou obecné popsat obliej nezavisle na jeho podobé nebo parametrech scé-
ny. Jednotlivé metody se ovSem rozchazeji v tom, jak invariantni rysy definovat a
jakym zpusobem je v obraze hledat. Nekteré metody vidi tyto piiznaky v geometric-
kém usporadani jednotlivych casti tvare, jako jsou oc€i, oboci nebo usta. Extrakci
téchto ¢asti hranovymi detektory a vytvorenim statistickych modeld jejich vztaht je
pak ovérovana piitomnost obliCeje v obraze. K rozliSeni obliceji od ostatnich objek-
ti muze byt pouZita i jejich specificka textura nebo rozlozeni jasu.

Algoritmus [39] vychazi z pozorovani, ze ackoliv je jas jednotlivych oblasti ob-
liceje ovlivnén riznym osvicenim, relativni hodnoty jasu mezi t€émito oblastmi zi-
stavaji na rizném osvétleni nezavislé. Tvar je rozd€lena na 16 regionti a mezi jednot-
livymi pary je definovano, ktery z nich ma byt svétlejsi a ktery tmavsi. Oblast v pro-
hledavaném obraze je prohlasena za tvar, pokud vyhovuje témto parovym pravidlam.

Metody porovnani se Sablonou

V tomto pfistupu je vzor obli¢eje manualné preddefinovan §ablonou nebo para-
metrizovan funkci. Kritériem pro lokalizaci obli¢eje je pak hodnota korelace prohle-
davaného obrazu a Sablony. Vétsinou jsou vytvareny hierarchické Sablony — pro ob-
rys hlavy a Casti obli¢eje. Analyzou vzajemné pozice Sablon (respektive maximalnich
hodnot korelace) v obraze je pak lokalizovana tvar.

Vyhodou téchto metod je snadna implementace, na druhou stranu maji problémy
detekovat obliceje, které se natoenim nebo velikosti 1i§i od Sablony. Tento nedosta-
tek se snazi pieklenout deformovatelné Sablony, nebo Sablony pracujici s vice stupni
rozliSeni.

Ve starSich pristupech [63] popisuji Sablony tvar obliceje a jeho ¢asti pomoci ob-
ryst. Prohledavany obraz je zpracovan filtrem, ktery extrahuje hrany, hledani oblice-
je pak probihd hierarchicky ve dvou krocich. Nejprve je hledan vétsinou ovalny ob-
rys obliceje, poté se v nalezené oblasti hledaji ¢asti podobné Sablonam jednotlivych
prvka obliceje.

Metoda zalozena na deformovatelnych Sablonach je prezentovana v [74]. Pfi-
znaky obliceje jsou popsany parametrizovanou Sablonou. Je definovana energeticka
funkce, ktera pfifazuje hrany, jasova maxima a minima prohleddvaného obrazu pa-
rametram Sablony. Nejvétsi podobnosti je dosazeno minimalizaci energetické funkce
této elastické Sablony.

Metody zalozené na zjevu

Oproti srovnavani Sablon, kde jsou Sablony tvofeny na zakladé heuristiky - ex-
pertnich znalosti, vyuzivaji metody zalozené na zjevu k tvorbé Sablon ucici algo-
ritmy. Tyto metody se opiraji zejména o strojové uceni a statistickou analyzu. Nau-
Cené charakteristiky maji vét§inou formu modelt pravdépodobnostniho rozlozeni,
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které jsou pak uzity ke klasifikaci. S tim je spojena snaha redukovat vysokou dimen-
zi modelt za GCelem snizeni rychlosti vypoc¢tu. Tato oblast se oproti pfedchozim
ttem v posledni dob€ nejvice rozviji, proto bude popsana podrobnéji.

Mnohé metody nahlizeji na detekci obliceje z pravdépodobnostniho hlediska. Na
obraz nebo na jeho parametrizovany protéjSek je nahlizeno jako na nahodnou velici-
nu x. Veli¢ina x je pro Cleny tfidy ,,oblicej“ a ,,ostatni“ charakterizovana rozlozenim
hustoty podminénych pravdépodobnosti p(x|oblitej) a p(x|ostatni). Ke klasifikaci
jsou pak pouzity klasifikatory jako Bayestiv nebo ML (Maximum Likehood) detektor
[67]. Pfima implementace tohoto pfistupu bohuzel neni mozna, nebot’ neexistuje pfi-
rozena parametrizace obou tfid a dimenze veli¢iny x je obrovska.

Ttidy se proto parametrizuji aproximacemi, které jsou ziskany experimentalné
ucenim. Jednou z Casto pouzivanych metod jak redukovat dimenzi proménné velici-
ny je vytvoreni vlastnich vektori obliCeje (takzvané eigenfaces) za pouziti PCA
(Principal Component Analysis) [67]. Obraz o rozmérech m a n je zde chapan jako
vektor ve vektorovém prostoru vSech obrazii o dimenzi m X n. Vzhledem k tomu, ze
obli¢eje maji nekteré spolecné znaky, sdili v tomto prostoru podprostor o mensi di-
menzi. Obliceje v tomto podprostoru Ize pak vyjadrfit linearni kombinaci vektora
baze (ty predstavuji jakési baze obliceje). K ziskani vektoru baze slouzi pravé PCA.
Bazi tvori vlastni vektory kovariancni matice spocitané ze sady trénovacich vzora
oblicej. Detekce pak probiha na zakladé prahovani vzdalenosti od oblasti oblicejii v
takto vzniklém podprostoru.

Slozitéj§i metody buduji v tomto podprostoru oblasti tfid ,,oblicej” a ,,ostatni* na
zakladé trénovacich mnozin obou tfid. Obé oblasti jsou pak modelovany funkcemi
rozlozeni hustoty pravdépodobnosti. Pfedlozeny obraz je poté klasifikovan do té tii-
dy, v jejiz funkci rozde€leni hustoty mé vétsi hodnotu.

Mnoho problému klasifikace vzora (rozpoznavani pisma, objektt) je s ispéchem
feSeno neuronovymi sitémi. Jejich vyhodou je predevSim schopnost popsat tiidu s
velkou rozmanitosti zastupci. Neuronové sit€ musi byt ovSem pro spravny vykon
peclivé vyladény a natrénovany, coz je pro velky pocet parametrii (pocet vrstev, po-
Cet neurond v jednotlivych vrstvach, parametry uCeni) nesnadny ukol.

Vétsina neuronovych siti urenych pro detekci pracuje s okny o pevné nastavené
velikosti (do 20 X 20 pixell), sité byvaji hierarchické s nékolika skrytymi vrstvami,
vét§inou obsahuji podsité, které fesi néjakou specifickou ¢ast problému. Aby byl
systém schopen detekovat 1 vétsi obliCeje, byva vstupni obraz iterativné podvzorko-
vavan. Napriklad v [62] je ze vstupniho obrazu vyjmuto okno o velikosti 20 X 20
pixelt, ve kterém je korigovan jas. Jako vstup do sité slouzi jednak samotné okno
20 x 20 pixeld, jednak vektor primérného jasu v fadkach a jednak matice 2 X 2,
ktera obsahuje primérné hodnoty jasu ve Ctvrtinach obrazu. Kazdy vstup klasifikuje
jedna samostatna podvrstva, jejiz vystup vstupuje do vyssi vrstvy. Ta pak klasifikuje
celkovy obraz.

-36 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuZitim Cislicového zpracovani obrazu

Ke klasifikaci zalozené na uceni se také pouzivaji architektury jako SVM (Sup-
port Vector Machine), SNoW ( Sparse Network of Winnows), nebo skryté Markovo-
vy modely (Hidden Markov Models). Detektory zalozené na uceni 1épe klasifiku;ji
obliceje v riznych podminkach, systémy jsou adaptabilnéjsi. Dani za tyto vyhody
jsou zvySené naroky na vypocetni kapacitu. Vykon systému zna¢né zavisi na tréno-
vaci mnoziné a parametrech uceni.

4.3.2 Klasifikace v barevnych obrazech

Detekce na zékladé barvy kize® je Casto pouzivanou soudasti systéma pro detek-
ci obliceje. Jeji nejvetsi prednosti je rychlost zpracovani pfi zachovani presnosti de-
tekce. Navic je invariantni vuc¢i natoCeni nebo poloze obliceje ve scéné. Klasifikace
barvy kiize se pouziva k predzpracovani obrazu, vede k zizeni prohledavané oblasti
a tim ke zrychleni vypoctu a vétsi presnosti detek¢nich algoritmii. Samotna detekce
obliCeje se pak provadi nékterou z vySe uvedenych metod.

Zakladni princip vSech metod vychazi z pozorovani, ze barva lidské kuze sdili
urcity kompaktni podprostor v barevném prostoru [50]. Ohrani¢enim tohoto prostoru
1ze modelovat barvu lidské kiize a pak klasifikovat barvu jednotlivych pixelt obrazu.
Klasifikaci na zakladé barvy kaze lze rozdélit do tii hlavnich kroki. Za prvé jde o
vybér vhodného barevného modelu, za druhé je nutno zvolit model barvy kize a jeho
pfesnost a za tfeti definovat kritéria pro klasifikaci.

Barevné modely

Vyzkum v oblasti kolorimetrie, zobrazovani a zpracovani obrazu pfinesl mnoho
barevnych modeld s rozdilnymi vlastnostmi. Tvar a kompaktnost podprostoru barev
kize se v jednotlivych modelech 1isi. Vybér vhodného barevného modelu je tedy
zasadni pro mnoho metod klasifikace. Nasledujici ¢ast shrnuje nejCastéji pouzivané
barevné modely.

¥ Lze se setkat i s pojmem pletové barvy.
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Ycror vyChcr vcoCr

(0xY)Crbr—>RGB Y(0xCb)Cr->RGB  YCb(0xCr)>RGB

(0xH)SV—>RGB H(0xS)V—>RGB HS(0xV)->RGB

obr. 4.8: Pievod z modelu RGB do modeli YCbCr a HSV. Horni fada vzdy pred-
stavuje jednotlivé slozky modelu v monochromatickém rozliSeni; dolni Fada pied-

stavuje postupné kazdou slozku maximalné potlatenou a pro lepsi predstavu je vy-
sledek preveden zpét do modelu RGB.

Za zakladni barevny model pouzivany ve zpracovani obrazu lze oznacit barevny
model RGB. Barva je definovéana slozenim tii zédkladnich barev (Cervend, modra a
zelena) o ruzné intenzit€. Vzhledem k tomu, Ze tento barevny model explicitné neod-
déluje jasovou a barevnou slozku, neni pfili§ vyuzivany.

-38 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuZitim Cislicového zpracovani obrazu

Dal§im cCasto pouzivanym modelem je HSV (HSL), obr. 4.9. Tento model pfina-
§i intuitivn€jsi popis barvy pomoci barevného tonu (hue), sytosti (saturation) a jasu
(value, lightness). Explicitni oddé€leni jasové slozky a dalsi vlastnosti podporuji pou-
zitelnost tohoto modelu [50].

barevny tén (odstin)

A~

sytost

hodnota jasu

obr. 4.9: Barevny model HSV.

Televizni standard NTSC 1 obrazovy kompresni algoritmus JPEG pouzivaji ba-
revny model YCbCr. Jde o transformovany RGB model, kde Y reprezentuje jasovou
slozku a Cb a Cr slozky chrominanc¢ni. Vyznacuje se jednoduchym pfevodnim vzta-
hem mezi obéma modely:

Y 0,299 0587 011471 [R
ch| =|-0,169 —0,331 0,500 |-|G]|. (4.16)
Cr 0,500 —0,419 -0,081] |B

Jednoduchost transformace a fakt, ze z tohoto modelu vychézi ¢asto pouzivané
formaty, zajistily velkou oblibu tohoto modelu mezi systémy pro klasifikaci (napft.
[60]). Z podobnych modelt 1ze jesté zminit YUV nebo YIQ pouzity v [35].
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(a) (b)

obr. 4.10: Podprostor barvy kuze v modelu RGB (a), podprostor barvy kiuze v mode-
lu YCbCr (b).

Explicitni vyjadieni oblasti s barvou kiize

Jednou z metod jak implementovat klasifikator je explicitni definice pravidel
ohraniCujicich podprostor barvy kiize v n¢jakém barevném modelu. Barva pixelu je
pak oznacCena jako barva kuze, pokud tato pravidla spliiuje. Jednoduché rozhodovaci
pravidlo je prezentovano napiiklad v [87], kde je pouzit barevny model YIQ: pokud
je barevna slozka I v intervalu < 20,100 > je pixel klasifikovan jako kaze.

obr. 4.11: : Vzorova Sablona barvy kuze.

Pravidla jsou vytvorena na zakladé rozloZeni vzorovych barev kiize v barevném
modelu. Toto rozlozeni je ziskano experimentalné srovnanim rtznych testovacich
vzoru. Nejveétsi vyhodou je lehka implementace a tim 1 velmi vyrazna rychlost klasi-
fikace. Kvalita vysledku je velmi zavisla na vybraném modelu a pfesnosti pravidel,
ktera je nutno urcit experimentalné. Klasifikator je tak neflexibilni a nedokaze rea-
govat na zménéné podminky osvétleni. Pfesto je pro jeho rychlost Casto pouzivan.
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Neparametrické modely rozlozeni barvy kuze

Klicova myslenka tohoto pfistupu je zjistit rozlozeni barvy kize z trénovaci
mnoziny bez explicitniho vyjadreni barevného podprostoru pomoci pravidel. Namis-
to toho je vétSinou konstruovana takzvana pravdépodobnostni mapa — jednotlivym
bodim diskretizovaného barevného prostoru je pfifazena pravdépodobnost, s jakou
ma dany bod barvu kize.

Prikladem tohoto pfistupu je naptiklad metoda zvana , Normalized Lookup Ta-
ble* (princip vyuzity v [49]). Barevny prostor (vétS§inou pouze chrominan¢ni rovina)
je kvantizovan do diskrétnich oblasti. Béhem predkladani trénovacich vzort je ke
kazdé oblasti pfifazena Cetnost, s jakou se barva dané oblasti vyskytovala v piedlo-
zenych vzorech. Vysledkem trénovani je tedy histogram obsahujici Cetnosti vyskytu
jednotlivych oblasti v trénovaci mnozin€. Z histogramu se poté normovanim ziska
pravdépodobnostni rozlozeni.

Pti klasifikaci je pak barvé kazdého pixelu piifazena pravdépodobnost pfislusné
oblasti. Pokud tato pravdépodobnost piekroc¢i ur€enou hranici, je pixel klasifikovan
jako kaze. Mezi dal§i neparametrické metody patii také Bayesuv klasifikator nebo
pfistup zalozeny na Kohonenovych neuronovych sitich.

Sila neparametrického modelu tkvi v rychlosti uceni a nezavislosti na tvaru pod-
prostoru barev kiize. Tento model bohuzel vyzaduje znaéné mnozstvi paméti na ulo-
zeni pravdépodobnostni mapy (velikost zavisi na hustoté kvantizace barevného mo-
delu) a neni schopen interpolace chybé&jicich hodnot.

Parametrické modely

Parametrické modely se snazi popsat tvar rozlozeni barvy kiize v ramci barevné-
ho modelu vhodnym matematickym modelem. Parametry tohoto modelu jsou pak
ziskany z trénovaci mnoziny. To, Ze podprostor barvy kiize ma ve vétsiné pouziva-
nych modell elipticky tvar a pfiblizné normalni rozlozeni, vedlo nékteré védce [32] k
aplikaci eliptické Gaussovy funkce hustoty pravdépodobnosti:

p(clk) = %e_%(c_“s)T Isteus)
2n[Ys |2

kde ¢ je vektor barvy a p(c|k) znaci pravdépodobnost, s jakou je barva ¢ barvou

(4.17)

kuze. Vektor stfednich hodnot pg a kovarianéni matice ),s jsou parametry funkce,
které ovliviiuji jeji tvar. Tyto parametry jsou ziskany z trénovaci mnoziny. Vice so-
fistikovana metoda pouziva soucet nékolika takovychto funkci, aby bylo mozno mo-
delovat komplexn¢jsi tvary rozlozeni. VéEtsi presnost je avSak kompenzovana vétsi
slozitosti a vétSimi naroky na rychlost vypoctu.

Velmi uspésny model je predstaven v [42]. Podprostor barev kuze je sice eliptic-
ky, hustota pravdépodobnosti je v ném vSak rozdélena asymetricky. To ma za nésle-
dek, ze jednoducha symetrickd Gaussova funkce neaproximuje dostatecné vlastnosti
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podprostoru barev kiize. [42] nabizi feSeni v podobé nového modelu rozlozeni prav-
dépodobnosti, takzvany , Eliptic boundary model“, kde je tento aspekt bran v potaz.

Kladnou vlastnosti parametrickych modelti je oproti neparametrickym jejich
schopnost interpolovat chybé¢jici data trénovaci mnoziny. Hodnotu pravdépodobnosti
je mozno urcit pro jakoukoliv barvu. Parametrizace umoziuje dramaticky redukovat
potfebnou pamét pro ulozeni modelu, protoze postacuje ulozit pouze nékolik para-
metrt funkce. Nevyhodou jsou naopak vypocetni naroky (zvlasté u modelu pouziva-
jictho n€kolik Gaussovych funkci) a znacna zavislost na pouzitém barevném modelu.

Shrnuti klasifikace v barevnych obrazech

Klasifikace na zaklad€ barvy kize se ukazala jako velmi ucinny prostiedek k re-
dukci prohledavanych oblasti pti detekci obli¢eje. Explicitné vyjadiené modely tézi z
jednoduchosti a rychlosti, neparametrické z nezavislosti na barevném modelu a tvaru
podprostoru barev kuze, parametrické modely dovedou interpolovat chybéjici data a
jsou nenaro¢né na pamét. Vykonnost explicitnich i parametrickych modelt ovliviuje
volba barevného modelu, pokud je ovSem v modelu rozlozeni barev kiize nekom-
paktni nebo dochazi k prekryvani barev klize a ostatnich barev, miize ovlivilovat i
modely neparametrické.

VétsSina modell pracuje pouze s chrominan¢ni rovinou barevného prostoru. Ar-
gumentace spravnosti tohoto zjednoduseni vychazi predev§im z pozorovani, ze se
barva kize riznych jedincu 1isi pfedev§im v hodnoté jasu. Zanedbani jasové slozky
redukuje dimenzi prostoru a tak jednoznacné zvysSuje rychlost vypoctu. Model neza-
visly na jasové slozce je obecnéjsi a platn€jsi 1 pro jiné jasové podminky osvétleni
nez u trénovacich vzoru.

4.4 Metody detekce mrknuti

Detekovat mrknuti oka, 1ze vyuzitim nékolika v zakladu rozdilnych algoritmi,
kde kazdy ma své vyhody a nevyhody. S uspésnosti algoritmu rostou i pozadavky na
kvalitu obrazu. Napfiklad u presného zameéreni duhovky je potfeba vysoké rozliSeni,
které poskytuje uplny popis pohybu ocnich vicek.

4.4.1 Detekce mrknuti pomoci rozpoznani duhovky

Detekce mrknuti pomoci rozpoznani duhovky vyuzitim vypoctu
kruhové intenzity

V prvni fad€ se pro algoritmus [88] musi urcit stied oka pomoci detekce panen-
ky, ktera je kruhova a tmava, nebo pomoci detekce duhovky, ktera mize byt podob-
né tmava jako panenka. Na vyfez oka se aplikuje jeden z vyhlazovacich filtra, bud’
medianovy, nebo rozostfovaci, a to v takové mife, aby nedoslo k velikému posunu
hrany duhovky. Dale se pomoci horizontalni osy, ktera prochazi vertikalnim stfedem
nejtmavsi oblasti panenky a zmény jasu na ni urc¢i zacatek a konec duhovky.
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V dalsim kroku algoritmus urc¢i pfesnou pozici duhovky z jiz ziskaného stfedu
oka a prvniho obrazku, jenz neni filtrovan a je soucasti predchozich algoritmi na
detekci oc¢i. Algoritmus je zalozen na vlastnostech oka. Duhovka je tmavsi nez okol-
ni bélmo, je kulata a nachazi se v oblasti vyfezu oka.

Kulatosti duhovky vyuziva vztah, ktery urcuje funkci intenzity kruhové oblasti
kolem bodii x( a yo s polomérem r, v rozmezi 6 = 0 az 2m:

fo(x0, Y0, 1) = fl(x0+rcost9,y0+rsin9)d9, (4.18)
feo
Rozmezi O az 2w se vétsinou nenaléza v plném rozsahu, protoze duhovka muze
byt ¢astecné az plné prekryta spodnim ¢i hornim vickem, takze vypocet probihd od
horizontalni osy oka nahoru i dold, vlevo i vpravo (obr. 4.12) a testuje se jaka inten-
zita je za hranici poloméru a jaka pred hranici, aby se urcilo, zda se jesté jedna o du-
hovku nebo o jedno z vicek.

©;

obr. 4.12: Otevirené oko a Castecné piiviené s rozmezim.

Urceni pozice duhovky pomoci detekce hran

Tato metoda [115] slouzi k detekci a vyjmuti duhovky, ktera je pak roztazena po
obvodu panenky. Tato data jsou dale zpracovana a pouzita k identifikaci majitele. Na
rozdil od predchoziho algoritmu se neuvazuje se soustfednymi a kruhovymi vlast-
nostmi panenky a duhovky. Prvnim krokem této metody je hledani stfedu vyuzitim
aproximace obvodu duhovky podle horizontalni osy.

Obraz je také predzpracovan vyhlazovacimi filtry a poté je navySen jeho kontrast
k vyraznéj§imu piechodu pifes hrany. Detekce hran je provedena filtrovanim Haaro-
vou vlnkou po horizontalni ptimce, ktera zduirazni vzrast ¢i pokles svétlosti a tim
detekuje hranu. Nasledné po znalosti filtrovaného pribéhu ze stfedu panenky, jsou v
prubéhu vyhodnoceny zlomy a tim ureny polomér duhovky i panenky.

4.4.2 Detekce mrknuti pomoci diferen¢ni matice

Pokud pro detekci mrkani je jiz pfipraven vyfez oka, zpracovavat se mizou pfi-
mo tyto data pomoci algoritmu [67]. Algoritmus ma za ukol urcit pozici obou o¢i a to
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1 za okolnosti kdy je hlava naklonéna do strany. Vypocet algoritmu pouziva dife-
renc¢nich map pro detekci.

Prvnim krokem je inicializace matice na nulové hodnoty diferenéni mapy a2 o
velikosti M X N, velikosti vyfezu. DalSim krokem je inicializace primérovaného
obrazku pu o velikosti M X N s rozsahem 24 bitii na pixel, kterému jsou piifazeny
hodnoty prvniho obrazu.

Dalsim krokem je upraveni diferencni matice a primérové matice podle druhého
obrazu podle vzorctu (4.19) a (4.20). Vzorec (4.19) ma za ukol zpracovat hodnoty,
které jsou obsazeny v posloupnosti matic vyjadiujicich videosekvenci

Juay) + L (xy)

1
o%aey) = (1) 0% ) + G+ D (1) —wEy) . @20)

kde pu oznacuje matici primérovaciho obrazu, o je matice varian¢ni mapy a [ je
vstupni obraz. V dal§im kroku se diferen¢ni mapa necha projit prahovanim s prahem
255° aby v matici nebyly piesycené hodnoty. Poté se diferenéni mapa podrobi dru-
hému prahovani dle velikosti oblasti, kde doslo k zanechani informaci ve variancni
map¢, tak aby malé a velké oblasti byly vynechany. PocCet pixell, jenz prosel pies
prahovaci filtr, urCuje v poméru s celkovym poctem pixelti v okné vytezu, ze doslo k
mrknuti oka. Diferencni mapa je nyni matice s binarnimi pixely (binarni mapa), které
jsou bud’ Sum anebo jsou spojeny do vétsich celkd. Na tyto pixely jednotlivych ob-
lasti 1ze aplikovat algoritmus, ktery pixel po pixelu nesoucim stejnou informaci jako
jeho soused v diferencni mapé, zane prochazet oblast ve vSech osmi smérech tak,
aby odlisil samostatné pixely nebo mensi oblasti od oblasti urcité velikosti a polohy.
Tim, Ze algoritmus projde celou oblast, vznikne kontura této oblasti. V obraze by po
zpracovani mély zastat dveé tyto vyrazné kontury v horni tietiné z tohoto vyfezu z
detekce na zakladé pohybu. Tyto dvé kontury by mély byt pfiblizn€é horizontalné
elipsovité se Spickami na stranach. Tyto Spicky lze vyuzit ke zjisténi, jak jsou oci
naklonény a kde je jejich stied. Po urCeni boc¢nich mezi oka se urci dolni a horni ma-
ximum oka.

4.4.3 Detekce o¢niho vicka

Metoda [51] pracuje na zakladé detekce hran, ktera je uskute¢néna horizontal-
nim Sobelovym jadrem. Filtrace Sobelovym operatorem zvyrazni hrany dané obéma
vicky a jejich fasami, ale také hranu zpusobenou prehybem mekké tkané mezi obo-

? 255 je hrani¢ni hodnota pii 8-bitovém vyjadieni, které se obvykle pro jednu obrazovou vrstvu pouzi-
va.
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¢im a vickem. Ostatni hrany vrasek nejsou tak masivni, takze je nutné jen spravné
odlisit hrany piehybu od vicka. Identifikace hran probiha urcenim, v jaké zméné kon-
trastu se kazda hrana nachazi. Vrasky a pfehyb jsou obklopeny kuazi, ale vicko je z
jedné strany obklopeno kuzi pfechodem pfes fasy nakonec k oku. Druhou moznosti
jak odlisit vzniklé hrany je pres barevny model, tak ze z barevného modelu odstra-
nime zelenou a modrou slozku, tak zistane Cervena, ktera je hodné v oblasti kize
zastoupena. Z pouziti barevného kanalu plyne podminka, ze touto metodou lze zpra-
covavat jen barevny obraz.

Z jiz ziskanych soufadnic hran spodniho 1 horniho vicka vzniknou Beziérovy
krivky, z kterych mizeme urcit do jaké miry je oko otevieno.
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S Obrazové databaze

Pro vyvoj a testovani algoritma uréenych k rozpoznavani oblicejovych rysu je
zapotiebi dostateCné velka, pokud mozno co nejkomplexnéjsi, databaze obliceju.
Aby bylo mozné simulovat pouziti algoritmu v raznych podminkach, méla by obra-
zova databaze obsahovat rizné vyrazy obliCeju, razné podminky osvétleni a rizné
druhy pozadi. Do dnesni doby byl vytvoren velky pocet oblicejovych databazi, v
nékterych pripadech jsou obrazové databaze prizpusobeny pro testovani jednoho
urcitého algoritmu (detekce natocCeni hlavy, rozpoznani feci, atd.). Mnohé z jiz vy-
tvorenych obrazovych databazi jsou pro nekomercni vyuziti volné dostupné na inter-
netu.

5.1 Dostupné obecné obrazové databaze

V nasledujici Casti je uveden seznam vybranych na internetu dostupnych obli-
cejovych databazi. U kazdé databaze je kratky ptrehled vlastnosti a ukazka z databa-
ze.

tab. 5.1: Srovnani parametru veiejné dostupnych videodatabazi

nazev databaze pocet osob ’déllfa format
-] [snimk(/os] -]
AT&T The Database of Faces 40 10 PGM
BANCA Database 52 500 PNG
Cohn-Kanade AU-Coded Facial Expression Database 100 - -
Collection of Facial Images 395 20 JPEG
Georgia Tech face database 50 15 JPEG
MMI Face Database 19 182 -
NRC-IIT Facial Video Database 11 300 AvI
The BiolD Face Database 23 66 PGM
The University of Oulu Physics-Based Face Database 125 16 BMP
The VidTIMIT Audio-Video Dataset 40 1500 JPEG+WAV
The Yale Face Database 15 11 GIF
The Yale Face Database B 10 576 PGM
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5.1.1 Popis dostupnych databazi

AT&T The Database of Faces

Databaze [107] obsahuje vzorky obliceji zachycenych v obdobi duben 1992 az
duben 1994 v laboratornich podminkach. Pro kazdou ze 40 osob obsahuje deset
vzorkt. Pro nékteré osoby byly vzorky zachyceny v rizném case, s riznym osvétle-
nim, vyrazem v obliceji (oteviené/zaviené oci, usmev) a oblicejovymi dopliiky (s/bez
bryli). VSechny vzorky byly zaznamenany proti tmavému jednotnému pozadi s cel-
nim pohledem. Velikost obrazu kazdého vzorku je 92x112 pixelt s 256 odstiny Sedi
na pixel.

obr. 5.1: Priklad z AT&T The Database of Faces

BANCA Database

Databaze [106] obsahuje vzorky 52 osob (26 muzl a 26 Zen) zachycenych pfi
raznych nastaveni scény. Celkoveé zahrnuje 208 vzorkl. Pro vytvoreni databaze byly
pouzity dvé videokamery a dva mikrofony o ruznych kvalitach. Zvuk z obou mikro-
fona byl nahravan zaroveni do dvou zvukovych stop na pasku DV. V prabéhu nata-
Ceni byly osoby dotazovany na Ctyfi otazky, na které odpoveédély jednou pravdivé a
jednou nepravdive. Praiméma délka jednoho vzorku je 20 sekund. Velikost celé data-
baze je piiblizné 4,7GB (jeden disk DVD). VSechny vzorky jsou ulozZeny jako sek-
vence barevnych obrazka ve formatu PNG s rozliSenim 720x576 pixelt. Pro védecké
ucely je databaze dostupna za cenu 100 $ pro komercni pouziti za 200 §.

obr. 5.2: Priklad z BANCA Database

Cohn-Kanade AU-Coded Facial Expression Database

Databaze [100] obsahuje obrazové vzorky sta osob, pro kazdou osobu 5 sekven-
ci. Veék zaznamenanych osob se pohybuje v rozmezi 18 az 30 let, 65% osob v data-
bazi tvoifi zeny. Pro zdznam byly pouzity dvé videokamery piipojené
k videorekordérim S-VHS. Jedna z kamer byla namifena pfimo na pozorovanou
osobu, druha byla pootocena pod thlem 30°. Kazda osoba se pokousi vyvolat 23
raznych oblicejovych vyrazl, pokazdé vychazi z neutralniho vyrazu obliceje. Za-
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znam byl z pasek S-VHS digitalizovan do klipt s rozliSenim 640x480 pixelt v odsti-
nech Sedi. Databazi je po podepsani smlouvy mozné vyuzit k vyzkumnym tcelim. V
soucasné dobé (2008) jsou dostupné pouze vzorky z Celniho pohledu.

obr. 5.3: Pfiklad z Cohn-Kanade AU-Coded Facial Expression Database

Collection of Facial Images

Obsah [101] databaze se sklada z oblicejovych vzorkd 395 osob, pro kazdou
osobu je zachyceno 20 obrazovych vzorku, celkovy pocet vzorka je 7900. Vék osob
v databazi se pohybuje v rozmezi od 18 do 20 let, zastoupeni jsou jak muzi, tak i
zeny. Vzorky jsou potizeny pred komplexnim i jednotnym pozadim. K vytvoreni
databaze byla pouzita videokamera se zaznamem S-VHS. Jednotlivé vzorky jsou
ulozeny ve formatu JPEG s rozliSenim 180x200 pixeld. Obsah celé databaze je pro
vyzkumné ucely volné dostupny.

obr. 5.4: Pi'iklad z databaze Collection of Facial Images

Georgia Tech face database

Obsahuje [99] vzorky padesati osob zabiranych ve dvou az tfech terminech
v Centru zpracovani signalli a obrazu Georgijského institutu technologie. VSechny
osoby v databazi jsou reprezentovany patnacti barevnymi obrazky ve formatu JPEG s
rozlisenim 640x480 pixelti a komplexnim pozadim. Primérna velikost obliceje v této
databazi je 150x150 pixeld. Obrazky zobrazuji Celni nebo bocni pohled s riiznym
vyrazem v obliceji, svételnymi podminkami a métitkem.
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obr. 5.5: Piiklad z Georgia Tech face database

MMI Face Database

Obsahuje 740 statickych obrazkt a 848 videosekvenci 20 osob ve véku od 16 do
62 let. VSechny osoby jsou zachyceny z ¢elniho pohledu, u nékterych je doplnén i
bocni pohled, jsou obsazeny vzorky s jednotnym 1 komplexnim pozadim. Videodata-
baze [105] obsahuje mnoho vyrazu obliceje jednotlivych osob. K zaznamu videoda-
tabaze byla pouzita videokamera formatu PAL. RozliSeni videosekvenci je 720x576
pixelt a jejich délka se pohybuje od 2 do 10 sekund. Videodatabaze je neustale rozsi-
fovana.

obr. 5.6: Priklad z MMI Face Database

NRC-IIT Facial Video Database

Videodatabaze [104] obsahuje vzorky 11 osob, kazda osoba je zastoupena dvoji-
ci kratkych video klipa. Kazdy klip zobrazuje obli¢ej uzivatele pocitace pred monito-
rem. Zachycuje Siroky rozsah vyrazil a orientace obliceje nahrany webovou kamerou
nainstalovanou na pocitatovy monitor. Celkové obsahuje 22 vzorka. Priméma délka
jednoho vzorku je 15 sekund pii snimkové frekvenci 20 snimka za sekundu. Rozlise-
ni videosekvenci je 160x120 pixeld. Velikost celé videodatabaze je 28MB.
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obr. 5.7: Priklad z NRC-IIT Facial Video Database

The BiolD Face Database

Obsahuje obrazové vzorky 23 osob, pro kazdou osobu je obsazeno primeérné 66
vzorkti. Celkové se v databazi [103] nachazi 1521 obrazovych vzorkd, které jsou
ulozeny v odstinech Sedi ve formatu PGM s rozliSenim 384x286 pixelt. Vzorky v
databazi obsahuji komplexni i jednotné pozadi. Celkova velikost databaze je 166MB
a je volné dostupna.

obr. 5.8: Priklad z The BioID Face Database

University of Oulu Physics-Based Face Database

Databaze [108] obsahuje obli¢ejové vzorky 125 osob, pro kazdou osobu jsou na-
simulovany 4 rizné svételné podminky (umélé svétlo, denni svétlo, zarovka, zativka)
a 4 nastaveni kamery. Pro kazdou osobu je tedy vytvoieno 16 vzorkt zachycujici
Celni pohled na pozorovanou osobu. Vzorky databaze byly zachyceny pomoci tfi
Cipové digitalni videokamery. RozliSeni jednotlivych obrazovych vzorkl je 328x569
pixelt a jsou uloZeny ve formatu BMP. Vzorky jsou zachyceny proti jednotnému
Sedému pozadi. Databaze je dostupnéa pro vyzkumné ucely, cely obsah je ulozen na
dvou CD. Databazi je mozné objednat za cenu 35 €.
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w'S

obr. 5.9: Pfiklad z The University of Oulu Physics-Based Face Database

The VidTIMIT Audio-Video Dataset

Databaze [109] se sklada z video a audio nahravek 43 osob, prednasejicich krat-
ké fraze. Video sekvence jsou ulozeny jako sekvence obrazku ve formatu JPEG s
rozliSenim 512x384 pixelt. Audio sekvence jsou ve formatu WAV. Databaze byla
nahravana ve tfech terminech. Véty byly vybrany z testovaci castt TIMIT corpus.
Kazda osoba prednasi deset frazi. Prvnich Sest frazi bylo zachyceno v prvnim termi-
nu, dalsi dvé ve druhém a posledni dvé fraze ve tfetim terminu. Prvni dvé fraze jsou
pro vSechny osoby stejné.

% |8 KX

obr. 5.10: Priklad z The VidTIMIT Audio-Video Dataset

The Yale Face Database

Obsahuje 165 vzorkt 15 osob ve formatu GIF v odstinech Sedi. RozliSeni jednot-
livych vzorka je 320x243 pixelt. V databazi [110] je 11 vzorkl na osobu, jeden na
kazdy vyraz obli¢eje nebo nastaveni kompozice: Celni osvétleni, bocni osvétleni s
brylemi, bez bryli, vesely, smutny, ospaly, prekvapeny a mrkajici. Databaze je pro
nekomerCni pouziti vefejné dostupna na internetu.

e e0e 9

obr. 5.11: Priklad z The Yale Tace Database

The Yale Face Database B

Databaze [111] obsahuje 5760 vzorka deseti osob zachycenych v 576 konfigura-
cich scény (devét vyrazii a 64 druht osvétleni). Pro kazdou osobu byla v jednotné
pozici zaznamenana mapa okolniho osvétleni. Z toho divodu je celkovy pocet ob-

-51 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuZitim Cislicového zpracovani obrazu

razkl ve vysledku 5850. Vzorky maji rozliSeni 640x480 pixelil a jsou ulozeny v od-

stinech Sedi. Celkova velikost komprimované databaze je ptiblizn¢ 1GB.

obr. 5.12: Priklad z The Yale Face Database B

tab. 5.2: Vlastnosti veiejné dostupnych videodatabazi

zkratka |pocet délka rozliSeni | velikost | barevné pozadi
databaze | osob vzorky
[-] [[snimk(/os.]| [pixeld]
AT&T 40 10 92x112 | 7,1 MB NE jednotné
BANCA 52 500 720x576 | 4,7 GB ANO jednotné/komplexni
Cohn-Kanade [ 100 - 640x480 - NE jednotné
Collection 395 20 180%x200 | 48,5 MB ANO jednotné/komplexni
Georgia 50 15 640x480 | 128 MB ANO komplexnf
MMI 19 83 720%x576 : ANO | jednotné/komplexni
NRC-IT 11 + 15 sec 160x120 | 28 MB ANO komplexnf
BiolD 23 66 384x286 | 166,6 MB NE jednotné/komplexni
Oulu 125 16 328x567 2xCD ANO jednotné
VidTIMIT 40 + 60 sec 512x384 3GB ANO jednotné
Yale 15 11 320%x243 | 6,1 MB NE jednotné
Yale B 10 576 640x480 1GB NE komplexnf

5.2 Dostupné obrazové databaze pro ucely detekce
mrkani

Jelikoz je detekce mrkani nepatrnou soucasti detekce a rozpoznavani obliceju,
nelze predpokladat priliSny zajem vyvojaii o zahrnuti mrkani pii navrhu obrazové
databaze.

5.2.1 Popis databazi pro tcely detekce mrkani

7JU Eyeblink Database

Databaze videosekvenci [112] obsahuje 80 klipti 20 jedinct v AVI formatu (ne-
komprimovany RGB format), natocenych kamerou Logitech Pro 5000. Pro kazdou
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osobu jsou k dispozici 4 videosekvence: Celni pohled bez bryli, Celni pohled
s brylemi s tenkymi obroucky, Celni pohled s brylemi s ¢ernymi sklicky a posledni
sekvence, kdy se osoba diva smérem vzhiru a nema bryle. VSechny videosekvence
obsahuji spontanni mrkani snimanych osob. RozliSeni obrazu je 320x240 pixelu pfi
frekvenci 30 snimkut za sekundu. Kazdy vzorek trva asi 5 sekund. PoCet mrknuti se
1i§i vzorek od vzorku od jedné do poctu Sesti mrknuti. Celkem databaze obsahuje 255
pfipadti mrknuti. Data byla nataena v mistnosti bez dodatecného osvétleni.

obr. 5.13: Priklad z ZJU Eyeblink Database

Canadian Forces - Combat Camera Video Archive

V tomto piipadé se nejedna o databazi, ale o archiv videosekvenci, jehoz ucel
neni védecky. Tento archiv [113] patfi Ministerstvu obrany Kanady a jedna se o za-
béry bojové kamery kanadskych vojakt z vojenskych misi. Nékteré zaznamy obsa-
huji az dvouminutové monology vojaku pfimo divajicich se do kamery (napf. rizné
vzkazy rodinam). Osoby na téchto zabérech hovofi pfirozené a tedy 1 spontanné mr-
kaji. Proto se tento archiv hodi jako zajimavy zdroj pro védecké ucely této prace,
napiiklad pro odhad frekvence mrkani.

Nasbirano bylo 35 riznych vzorkt videosekvenci s délkami 15 sekund az 2 mi-
nuty. Rozliseni obrazu bylo z divodu pfili§ vysoké kvality snizeno na 320x240 pixe-
14. Videosekvence samoziejmé obsahuji i zvukovou stopu.

obr. 5.14: Priklad z ZJU Eyeblink Database

Databaze SKY

Protoze zadna z obecné dostupnych databazi nespliluje pozadavky pro méfeni
vSech udalosti detekce mrkani (napf. frekvence mrkani), bylo pfistoupeno k vyvoji
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vlastni videodatabaze pro méfeni obli¢ejovych rysi se zaméfenim pro vyzkum v ob-
lasti detekce mrkani.

K zachyceni obrazovych vzorka byla pouzita poloprofesionalni digitalni video-
kamera CANON XM1. Videosekvence se na DV pasku zaznamenavalo s rozliSenim
720x576 pixelt a snimkovou frekvenci 25 snimkua za sekundu. Nataceni videodata-
baze probihalo ve tfech terminech a byly pofizeny vzorky celkem 30 osob. Pii prv-
nim nataceni bylo zvoleno komplexni pozadi, dal§i nataceni probihalo pfed jednot-
nym bilym pozadim. V pribé&hu nataceni byla videokamera nastavena v automatic-
kém rezimu. U 21 vzorkd, které byly natoCeny pted bilym pozadim, bylo provedeno
vykliCovani obliCeje z pozadi a jeho umisténi pred umele vytvorené pozadi komplex-
ni'®. Timto doslo k navySeni po&tu vzorkd ve videodatabazi na 51. Délka v§ech vzor-
ki videodatabaze vCetné vyklicovanych vzorkd je 6 hodin 28 minut, priméma délka
jednoho vzorku je 7 minut 19 sekund. V prabéhu nataceni osoby odpovidaly na 29
jednoduchych otazek. Surova data o velikosti 44 GB byla komprimovana na 917MB
pfi rozliSeni 384x288 pixeld formatem WMV (Windos Media Video).

obr. 5.15: Priklad z SKY Database

' Um¢l¢ primichani komplexniho pozadi bylo z divodu vyuziti databaze napi. pro testovani algo-
ritmu detekce obliceje. Lidskym zrakem lze sice rozpoznat mirn¢ zkreslené obrysy osob, nicméné pro
navrzenené algoritmy to muZe znamenat nepfedstavitelné problémy.
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6 Detekce mrkani

bez vyuziti IR technologie

V této kapitole je popsan navrh systému pro detekci mrkani vyuzivajici ¢islicové
zpracovani obrazu bez vyuziti IR technologii. Navrh je zalozen na zékladu dvou al-
goritmu. Prvnim z nich je algoritmus dle [78], kde je pouzita metoda ADF (acumula-
ted diference frame). Druhym je algoritmus [23], ktery m& pomahat lidem s omeze-
nym pohybem ovladat pocita¢, ktery nasledné vyuziva rozdilnost v jednotlivych
snimcich.

6.1 Hardwarova realizace

Jelikoz tento pfistup neni zalozen na zadné ptidavné technologii a nevyzaduje
dalsi zafizeni kromé& pocitace pro zpracovani dat, obecné neni potieba hardwarové
pozadavky fesit. Jedinymi pozadavky tedy jsou pocitac s dostateCnou vypocetni silou
a zdrojova data (nizké, stfedni nebo vysoké kvality).

6.2 Softwarova realizace

Néavrh algoritmu (program) je rozdélen do nékolika ¢asti, tak aby se na jednotli-
vych Castech dalo samostatné pracovat s vystupy piedchozich podprogramu (funkci).
Rozdéleni programu do nékolika podprogramt bylo nutné i z asovych davoda, pro-
toze prostitedi MATLAB nemize nacist vétsi Cast videosekvence, jelikoz se uklada
do nekomprimovanych matic, coz je vyrazné pamétove naro¢né. Videosekvence se
zpracovava postupné po castech o velikosti 10-20 snimkii. Nacteni videosekvence do
MATLABu a nasledné celkové zpracovani dat je rovnéz velice naro¢né na Cas. V
nasledujicich podkapitolach jsou popsany jednotlivé kroky téchto podprogramu a
jejich vlastnosti.

6.2.1 Navrh softwarové realizace

Funkci hlavniho algoritmu je, aby nacital vstupni videosekvence, inicializoval
proménng, které se budou v hlavnim programu zobrazovat. Nacitani vstupu probiha
postupné (podle délky videa delené velikosti segmentu). Takze pokud je délku seg-
mentu zvolena 10 snimku, ze vstupu se vyjme 10 snimku, které se ulozi do matic,
které jsou zpracovavany dal§imi volanymi funkcemi.
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Délka segmentu je prvnim parametrem ovliviiujicim funkénost celého algoritmu,
jelikoz se v dal§im stupni pocita akumulacni diferenc¢ni matice, délka segmentu za-
sadné ovlivni to, jak bude vypadat diferen¢ni akumulacni ramec. Délka segmentu
ovliviiuje akumulacni rdmec v zavislosti na rozmezi pohybu sledovaného ¢lovéka.
Napriklad, pokud je zvolen maly segment a pohyb ¢lovéka nebude dostate¢né vyraz-
ny, akumula¢ni ramec bude mit velice malé hodnoty, takze dalsi algoritmus na de-
tekci oblasti o¢i nebude schopen oznacit oblast, kde se nachazeji oci (obr. 6.1a). Na-
opak pokud je zvolen segment ke zpracovani pfilis velky a subjekt se bude béhem
této doby vyraznéji pohybovat, oblasti zmény budou velké s velkymi hodnotami v
jednotlivych pixelech (obr. 6.1b).

Algoritmus je nachylny zvlasté pokud se jedna o pohyb v horizontalni ose, jeli-
koz jako testovaci zdroj byly pouzity televizni zpravy ulozeny v archivu v horsi kva-
lit¢ (Jak je uvedeno v kapitole 3.5.1, jedna se o nizkou kvalitu obrazovych dat), kde
je tmavé pozadi, muze stat, Ze jednotlivé oblasti se prekryji a stane se z nich jedna.

obr. 6.1: Akumulaéni diferen¢ni ramec se zvolenym malym segmentem (a) a velkym
segmentem (b).

Dalsi ulohou algoritmu je prezentovat hodnoty vracené funkcemi, které mély za
ukol detekovat mrknuti. Prezentacni plochu (obr. 6.2) je rozdélena na Ctyfi sloupce a
ctyti tadky. V horni poloving je zpracovavané video s vyznacenou oblasti detekova-
nych o€i z akumula¢niho ramce. Déle jsou vlevo pod videosekvenci zobrazeny vy-
jmuté ocni oblasti ve stupnich §edi, vpravo je vyobrazen detekovany posun levého a
pravého oka. Vlevo dole je prubéh velikosti podobnosti oblasti o¢i. A vpravo dole
jsou vykreslena detekovana mrknuti.
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obr. 6.2: Plocha prezentace vysledkii programu.

Data jsou predzpracovana po segmentech, potom jsou zobrazena po jednotlivych
snimcich a pribéhy vyslednych hodnot jsou posouvany, tak ze na nule je vzdy aktu-
alni hodnota. Postup algoritmu je podle navrhu obr. 3.3.

6.2.2 Funkce Detekce

Dalsi cast procesu shrnuje vSechny detekcni algoritmy celého programu. Na za-
catku procesu se prevede barevné video na ¢tyfdimenzionalni matici normovanou na
zlomek jednotlivych barevnych slozek, tzn. kazdou hodnotu d€lenou maximalni
moznou hodnotou jasu (255). Po inicializaci dal§ich proménnych pfevadime matici
na tfidimenzionalni se stupni Sedi.

Nejvétsi cast programu se zpracovava uvnitt smycky, kterd prochazi video od
druhého snimku do snimku uréeného velikosti vyjmutého segmentu. Prvnim pfika-
zem uvnitt smycky je od¢itani aktualniho snimku od pfedchoziho, proto smycka za-
¢ina druhym snimkem. Matice vznikla odectenim dvou snimkt se prahuje s hodno-
tou, ktera byla pfimo zvolena jako 4/255.

Hodnota prahu pro prevod diferencni matice na binarni obraz je dal§im paramet-
rem programu a pro jeho uplnou automatizaci by se tato hodnota méla v programu
pocitat pomoci funkci v zavislosti na mife pohybu ve videosekvenci, anebo za pouzi-
ti statistickych metod aplikovanych na rozdil dvou odectenych ramct. Nastaveni
spravného prahu muze velice urychlit praci a zvysit procentualni Sanci na spravnou
detekci. Nastaveni vysSich hodnot prahu (2/255 a vice) je nutné také kvali odstranéni
Sumu, ktery vznikl kvantizaci a ve vétsi mife kompresi videa (obr. 6.3). Hodnot pra-
hu byla zvolena na zakladé vzorki ¢tyt videosekvenci, tak aby byla co mozna nej-
mensi kvuli velké ztraté informaci, ale dostate¢né velkou na odstranéni Sumu nebo
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jinych nepatrnych projevi zmény v jednotlivych pixelech snimkd. Rozdil mezi
spravnym a §patnym nastavenim je patrny z obr. 6.3.

obr. 6.3: Obraz diferen¢ni matice se Spatnym nastavenim (a) a dobrym nastavenim
(b) prahu.

Po binarizaci rozdilové matice je dalSim krokem ,odstranéni malych oblasti
z obrazu“ — odfiltrovani oblasti s mensi plochou nez 80 pixell, coz vyrazné€ diferenc-
ni matici pro€isti (obr. 6.4). Odstranéni malych oblasti probiha na zakladé sousedstvi
kladnych pixeld.

.

obr. 6.4: Obraz diferen¢ni matice pred filtraci (a) a po odstranéni malych oblasti (b).

Potom jsou binarni data diferencni matice analyzovana jako oblasti dotykajicich
se pixelt. Pro kazdou oblast kladnych hodnot jsou nalezeny sloupce, v kterych se
nachazi kladna hodnota, a podle nich jsou urCeny primérmé hodnoty sloupct pro tuto
oblast. Tyto primérmé hodnoty sloupct jsou porovnavany s ¢iselnou hodnotou levé a
pravé hranice obliceje, a ty binarni oblasti, které lezi mimo hranici, jsou odstranény
(rozdily mezi obr. 6.4b a obr. 6.5). Meze obliceje jsou urCeny pomoci horizontalni
hustoty.
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obr. 6.5: Obraz diferen¢ni matice po odstranéni oblasti mimo oblast zajmu.

Takto upravena binarni matice se po normovani poctem snimka pficita k akumu-
lacni diferen¢ni matici. Pri¢itani k akumula¢ni diferen¢ni matici probiha tolikrat,
kolik je do funkce na vstupu vloZeno snimku. Pro testované videosekvence bylo zvo-
leno 10 a 20 snimkd, podle miry pohybu. Po ukonéeni smycky se zavolaji podpro-
gramy na hledani oc¢i a detekce zmény, jejichz vstupem je akumulacni ramec pohybu.
Vznik akumulacniho ramce z jednotlivych diferencnich matic (obr. 6.6) je zobrazen

na obr. 6.7.

iy

obr. 6.6: Jednotlivé nenormované diferencni snimky v poradi 2 az 9.
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obr. 6.7: Akumulaéni diferen¢ni matice, ktera vznikla se¢tenim normovanych dife-
ren¢nich snimku.

obr. 6.8: Prahovana akumulacni matice s prahem 0,4.

6.2.3 Funkce Lokalizace oc¢i

Funkce na hledani oci je nejdulezitéjsi casti celého programu na detekci mrknuti.
Jeho ukolem je detekovat pozici o¢i ze vstupnich dat, coz je akumulacni ramec a
Cislo obsahujici velikost segmentu videosekvence, které se zpracovava.

Prvnim krokem programu je vypocet parametru pro prah, od kterého se bude po-
kladat hodnota pixelu jako logicka 1. Tedy podobné jako u predeslé kapitoly, zde
nedochazi k binarizaci jednotlivych diferencnich snimku, ale k binarizaci celé aku-
mulacni matice (Tato matice jsem v programu nazvana jako bwSum. Dal§im rozdi-
lem je, ze tato data neznazorfiuji jen velikost zmény v pixelu, ale také v kolika snim-
cich se pixel nachazi.

Jako dalSimu zpracovani se bwSum podrobi filtraci, ve které jsou odstranény
oblasti mensi nez 20 pixeld. Kvili vyplnéni a rozsifeni oblasti byla pouzita dilatace
kruhem o priméru 2 pixely, ktera kruhové okoli logické jednicky vyplni jednickami
viz. obr. 6.9.
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obr. 6.9: Filtrace bwSum pied dilataci (a), po dilataci (b).

Odstranénim oblasti, které se pomoci dilatace nespojily s ostatnimi z obrazy od-
stranime — oblasti mensi nez 200 pixeld. Odstranénim téchto oblasti je také urychlen
chod programu, jelikoz potom neni nutné prochéazet tak velké mnozstvi dat pfi jejich
analyze. Po filtraci a odstranéni malych oblasti z bwSum jsou ziskana, ktera jsou uz
vhodné k rozpoznavani (obr. 6.10).

Analyza oblasti probiha z toho divodu, abych bylo zjisténo, kde se nachazi leva
a prava strana obliceje. Leva Cast je zajiSténa pomoci nejniz§iho sloupce a prava po-
moci nejvyssiho. Rozbor oblasti je uz jednou pouzit ve funkci Detekce k filtrovani
pixelovych oblasti a je pouzit jesté n¢kolikrat. Vstupni data tvoii matice, ktera obsa-
huje hodnoty od jedné az do poctu jednotlivych pixelovych oblasti podobné jako na
obr. 6.10, kde rozdilné hodnoty jsou prevedeny na odlisné barevné odstiny. Analyza
oblasti probihd ve smycce, ktera urcuje, s jakou oblasti se pravé pracuje. Dale jsou
vyhledany vSechny sloupce a fadky, pres které se oblast rozprostira. Hodnoty fadka a
sloupcti jsou zprimeérovana a ulozena.

obr. 6.10: Obraz rozdélenych oblasti.

Dal§im krokem k urceni pozice o€i je vzdalenostni poméfovani vlastnosti jed-
notlivych oblasti, tedy zda se néktera z oblasti nachazi v rozmezi v urcitych horizon-
talnich mezich. Tyto proporce obliCeje jsou odhadnuty na zakladé nékolika vzorka
akumulacnich map a vyS$ly hodnoty 2/12, 5/12 pro levé oko a symetricky pro pravé
oko 7/12, 10/12 (obr. 6.11). Tyto hodnoty jsou pomoci zjisténych hodnot pravé a
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levé strany obliCeje porovnavany s praimérnymi sloupci oblasti. Jelikoz dochazi jen k
porovnavani v horizontalni ose, muze se stat, ze budou do mezi spadat i jiné oblasti z
horni Casti hlavy nebo takové, které vznikly pohybem Satt, jak je vidét na obrazku
cast limce. Nasledné je oblast testovana, zda jeji pomér vysky a §irky je v rozmezi
jedna 1:1 az 1:2.

obr. 6.11: Zobrazeni mezi pro urceni o¢i.

Spatna detekce zvlasté vadi v piipadé, kdyz je vybrana oblast jen v jednom roz-
mezi levém ¢i pravém a potom nedojde ke spravnému urceni osy obli¢eje. Hlavni
idea této Casti programu je, ze osa obliCeje se nachazi presné¢ mezi o¢ima. A pomoci
osy jsme schopni dale symetricky zpracovavat obraz.

V prvnim navrhu algoritmu pfimou detekci oblasti oci nebyla pouzita, protoze
osu obliceje byla urCovana pomoci celkového prumémého sloupce, coz se pii testo-
vani na vice videosekvencich ukéazalo jako nevhodné feSeni (obr. 6.12). V konecné
fazi programu se osa obliCeje pofad uruje pomoci pruimérného sloupce, ale pokud
bude tento test na meze oblasti pozitivni, tak se hodnota osy upravi na stfed mezi
oblasti detekované jako o€i. Dalsi podminkou pro upravu hodnoty osy je, ze leva
oblast se vyrazné neodliSuje od pravé oblasti svou primérnou pozici ve vertikalni
ose.
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obr. 6.12: Prvni faze urceni stfedu oblifeje, praimérnym sloupcem.

Pokud je urCen stied obliceje, tak pro dalsi zpracovani je vypocitana vzdalenost
stran obliCeje zleva i zprava od stfedu a otestovano, zda ob€ hodnoty neptesahuji
velikost matice. Nasledné je testovano, zda hodnoty osy obli¢eje a vzdalenost od ni
vlevo a vpravo se vejdou do rozméri obrazu, a kdyz ano, obraz je dale zpracovan
podle jeho soumérnosti. Kdyz nedojde ke spravnému vypoctu hodnot rozmeért obli-
ceje je dalsi zpracovani matice preskoceno.

Dalsi zpracovani probihé rozdélenim obrazu na dvé ¢asti, tak jak byl oblicej roz-
délen jeho osou (obr. 6.13). Po rozdéleni obrazu na dvé casti se jeho leva polovina

pfevrati a vynasobi s pravou polovinou, ¢imz vznikne stfedové vyrovnany obraz
(obr. 6.14).

AL

-

obr. 6.13: Rozdéleny obraz leva pievracena strana (a), prava strana (b).
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b &4

obr. 6.14: Prvni faze urceni stfedu obliceje, praimérnym sloupcem.

Soucin obou polovin obrazu se spoji v jeden bindrni obraz, ktery slouzi jako bi-
narni maska pivodni akumula¢ni matice. To znamena, ze po upravé stfedové sou-
meérného obrazu tak, aby z néj vymizela mezera oznacujici osu uzitim dilatace, se tim
vynasobi puvodni akumulacni ramec (obr. 3.18). Pouzitim stfedové soumeérnosti pfi
zpracovani obrazu je docileno odstranéni nezadoucich vycnélku oblasti a také rozde-
leni nesouvisejicich oblasti, coz je nezbytné k presnému vytycCeni o€i.

Y

obr. 6.15: Vysledek vynasobeni dilatované masky a akumula¢niho ramce.

Po ziskani binarniho obrazu daného stfedové soumérnou maskou nasobené aku-
mulaénim ramcem, tento obraz je podroben dalsi oblastni analyze, ktera vypocita
jejich primeérné sloupce. Potom se kazda oblast podrobi testovani, zda jejich pramér-
ny sloupec spada do horizontalni oblasti urené jako rozmezi 2/12 az 5/12 z celé Site
obliceje. Testuje se jen levé oko z toho divodu, ze obraz je symetricky, takze oblast
pravého oka Ize jen dopocitat.

V cyklu na testovani oblasti se ukladaji souradnice obdélniku, ktery obkresluje
hranice oblasti a pfi splnéni podminky pro oblast se z cyklu vyskoc€i. Ziskanou oblas-
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ti posléze nasobime ptivodni akumulacni ramec a s pomoci vyslednych dat vzniklych
nasobenim je prinikem s plivodnim ramcem urcena oblast, ktera zachycuje celkovou
pozici oka v pribéhu casti zpracovavaného videa. Okoli oka je definovano taktéz
jako obdélnik urCeny z oblasti pavodniho akumula¢niho ramce nejniz§im a nejvys-
$im sloupcem a fadkem.

Na zavér algoritmu se testuje, zda jsou vystupni soufadnice obdélnikti spravné.
Pokud nejsou spravné, jsou vSechny vynulovany pro pozdéjsi snazsi urceni toho, jaké
byly pouzity soufadnice z minulého hledani oci.

6.2.4 Podprogram Detekci zmény oblasti oCi

Ukolem tohoto podprogramu je sledovat k jaké zméné doslo v okoli o&i. Pouziva
se k tomu detekce zmény pixeld v oblasti pohybujiciho se oka z aktualniho a prede-
§lého snimku.

Prvnim navrhem, jak detekovat mrknuti bylo urcit kruh opisujici duhovku a sle-
dovat jeho uplnost. Ale pfi jeho implementaci na vzorek videosekvence bylo zjiste-
no, ze pro tuto detekci je zapotiebi vysoce kvalitni videomaterial s rozliSenim vice
nez 30 pixelt na §ifi duhovky, coz je nejméné trojnasobné rozliseni. Proto jako me-
todu detekce bylo zvoleno porovnavani Sablony s matici reprezentujici oblast oka.

Vstupni data jsou tvofena Casti zpracovavané videosekvence ve stupnich Sedi,
soufadnicemi ¢tvercti obklopujici o¢i a prahem, kterym je preveden Sedy obraz na
binarni (obr. 6.16). V cyklu na detekci zmény oproti Sabloné dochazi k porovnavani
matice binarizovaného oka z aktualniho snimku s pfedchozim, tak ze je pohybovano
Sablonou (obr. 6.17) po aktualni matici, pfitom obé nasobime a zaznamename nej-
vys$§i hodnotu shody. Pfi nalezeni maximalni shody zaznamename vektor pohybu,
ktery nastal posuvem Sablony vzhledem k matici. Faze pohybujici se Sablony probiha
jednou pro kazdé oko.

-
O

obr. 6.16: Oblast oci a jejich binarni podoba s prahovanou jasovou hodnotou 0.4.
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Sablona

Alktualni

obr. 6.17: Pocatek pi‘ekryti Sablony s aktualni oblasti.

Vystup tedy tvoii hodnoty nejvyssi shody spolecné s vektorem pohybu aktualni
matice oka vaci Sabloné€. Shoda je vycislena jako pocet shodnych pixelt a pred
ukoncenim algoritmu je normovana celkovym poctem pixelt v matici.
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obr. 6.18: Vystup podprogramu na detekci zmény a jeho nasledné zpracovani.

6.2.5 Podprogram Vyhodnoceni mrknuti z pribéhu shody

Posledni casti programu na detekci mrkani je funkce urcend k vyhodnoceni mrk-
nuti z prabéhu shody Sablony s vyfezem oka (obr. 6.18). Na obrazku se nachazi vy-
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stup podprogramu pro urceni zmény v oblasti levého a pravého oka. Druhym prubé-
hem je velikost pohybu levého a potom pravého oka. Po vynasobeni priabéht zmén
levého a pravého oka se odeCtou hodnoty velikosti vektoru pohybu také vzniklych
vynasobenim normovanych hodnot pro levé a pravé oko. Tento novy prabéh se testu-
je na pokles pod 80%-ni hranici, a kdyz tento stav nastane, je detekovan jako mrknu-
ti.

Po vyhodnoceni, ze doslo k mrknuti, se nasledujici hodnoty pro dalsi dva snim-
ky automaticky ukladaji jako ,,nemrkani“. Tim se oSetfi chybna detekce vznikla
zmeénou ze zavieného oka na oteviené.

Vyhodnocovani mrknuti z prabéhu pomoci testovani poklesu pod urcitou troven
neni vibec robustni. Program je pfizpasoben k detekci rychlého a Castého mrkani,
které se v testovaném vzorku nachazi. Pro detekci delSich mrknuti by bylo tfeba pou-
Zit jednu Sablonu k testovani na vice snimku. A misto detekce poklesu pod urcitou
uroveri by bylo lepsi testovat tvar pribéhu.

6.2.6 Podprogram na odstranéni malych oblasti

Tento skript slouzi k odstranéni oblasti ze vstupni matice, které jsou mensi nez
druha vstupni hodnota funkce. Oblast je tvofena pixely, které se dotykaji asponi v
jednom z osmy smérd. Pro co nejrychlejsi zpracovani je skript plné vektorizovan,
tudiz nelze nakreslit jednoduchy vyvojovy diagram.

6.2.7 Casova naroc¢nost programu

Utelem programu nebyla co nejrychlejsi prace, to uz bylo aste¢né dano pouzi-
tim prostfedi MATLAB, u kterého nacteni deseti snimka z videa trva pfiblizné jednu
sekundu na pocitaci s pramérou konfiguraci.

Casova naro¢nost podprogramu detekce tvoii polovinu celkové. Doba zpracova-
ni je zaprvé zpusobena transformaci dat z AVI formatu do ¢tyfrozmérné matice, kte-
ra je posléze prevedena na tfirozmérnou ve stupnich Sedi. Nejvice Casoveé naro¢nou
Casti detekce je cyklus, kde probiha zpracovani snimka a ukladani jejich zpracova-
nych diferenci do akumula¢niho ramce. Cyklus tvofi polovinu Casové spotieby pod-
programu detekce.

Cas spotiebovany podprogramem uréenym k hledani oka &ini 2,2 sekundy. Tak-
to velka hodnota je zpisobena opakovanym pouzitim algoritmu na analyzu oblasti, u
kterého je rychlost zavisla na poctu a velikosti zpracovavanych oblasti, takze doba
stravena hledanim oci je zna¢né promeénliva.

Podprogram na porovnavani vyfezi oka pracuje ve smycce, v které se prochazi
jednotlivymi snimky, v tomto se nachazi jesté dalsi dva cykly pro posouvani Sablony
po vyfezu. Uvnitt téchto cykla je hlavni vykonna cast na testovani podobnosti. To
znamena, ze kubick4 naro¢nost algoritmu i s tak malou porci dat zpracovavanymi
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informacemi, jakymi jsou matice o rozméru 40 pixelt znatelné, prodluzuje dobu nut-
nou ke zpracovani.

Vyssich jak kvadratickych ¢asovych naro¢nosti je v programu nékolik a to se
spojenim s vektorizaci a zpracovanim velkého mnozstvi dat je divodem k pomalé
rychlosti programu. Ostatni podprogramy jako ten na vyhodnoceni mrkani z prabéhu
zmény a skript na odstraiovani malych oblasti jsou z ¢asového hlediska vcelku za-
nedbatelné, protoze prvni zpracovava jen kratké useky jednorozmérnych hodnot. U
druhého se Cas potiebny na to, aby program odstranil malé oblasti, pohybuje od 100
milisekund do 200 milisekund.

6.3 Zaveér

Dobra identifikace mrknuti je zavisla na dobrém nastaveni parametrt, ale ani po
dobrém nastaveni parametra stale neni stoprocentni pravdépodobnost spravné detek-
ce. Prvnim mistem dulezitym pro spravnou detekci je program na hledani o¢i. Je to
také nejslabsi ¢lanek celého programu.

Prvni moznosti jak muze dojit k nespravné detekeci je, ze oblast oka nebude vi-
bec v akumula¢nim ramci zastoupena, potom dojde k vybrani jiné oblasti v horizon-
talnim rozmezi. Dal§im moznym stavem, ktery muze nastat, je, ze oblast oka bude
by méla byt umisténa oblast oka. Pokud dojde k nespravnému ur€eni o€i a oznaci se
jina oblast, ktera splni vSechny podminky, program pfeda soutradnice této oblasti dal
a podprogram na detekci zmény potom hleda mrknuti tam, kde se oko viibec nena-
chazi. Kdyz nastane druhd moznost, ze neni identifikovana zadna oblast, podprogram
detekce potom pouzije souradnice z minulého uspésného hledani oka. Obé tyto moz-
nosti mohou nastat po sobé, to potom znamen4, ze program po neuspeésném hledani
oblasti pouzije minulé souradnice, které jsou vadné.

Podprogram urceny k detekci zmény zase byl nastaven na pomérné rychlé mrk-
nuti, takze pokud doslo k pomalému mrknuti, nedoslo k jeho detekci. Nastaveni pev-
né hranice asi neni nejlepsim feSenim, proto algoritmus neni dostate¢né robustni.

Vyhodnocovani mrknuti nebylo zcela funkéni pfi testovani na videosekvenci s
moderatorkou s tmavymi oCnimi stiny, protoze pii prahovani vytfezu okoli oka je
jako kladna logicka hodnota vyhodnoceno velké mnozstvi pixeld. Kvili velkému
poctu pixell v Sabloné i vyfezu nedochazi pii mrknuti k vyraznéjsimu procentualni-
mu skoku zmény. A protoze se podobnost Sablony s vyfezem pohybuji nad 90%, tak
nejsou vyhodnocena mrknuti, protoze nedojde k poklesu prubéhu pod definovanou
hranici.

Pii zkouseni prizpiisobeného algoritmu na prvni videosekvenci byl algoritmus
uspésny pii hledani na 60 segmentech ze 130, jinak byly pouzity soufadnice minu-
lych detekci. Pfi nastaveni parametri a testovani na druhé videosekvenci byl algo-
ritmus jesté méné€ uspésny, kvili ocnim stinim byly oblasti pohybu oci velké a Casto
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se spojovaly s ostatnimi. V tfeti videosekvenci se moderator méalo pohyboval a pohyb
o¢i tak nebyl dostate¢né zietelny a Spatné se detekovaly.

Vysledky programu na vyhodnoceni mrkani byly pfi spravném urceni okoli oka
s 80% procentni uspesnosti.
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7 Detekce mrkani

s vyuzitim IR technologie

V této kapitole je popsan navrh systému pro detekci mrkani vyuzivajici IR tech-
nologii a zakladni metody zpracovani obrazu.

7.1 Hardwarova realizace

Zaklad je podobny jako v piipad¢ realizace detekce mrkani bez vyuziti IR tech-
nologie, jinak cela hardwarova realizace tykajici se IR technologii je relativné jedno-
ducha a uc¢inna. Hlavnimi ¢astmi jsou webova kamera, 16 LED diod zaficich infra-
Cervenym svétlem a zdroj napajeni v podobé jedné AA baterie.

7.1.1 Nalezitosti hardwarové realizace

Kamera

Vychozim typem kamery pro cely tento pfistup byla webova kamera. Tento typ
kamery, nehledé na vyrobce, je velmi dobfe pouzitelny, k testovacim ucelim. Ke
kladim patfi cena kamery, kompaktni rozmeéry, jednoduchost jeji vyroby a moznost
propojeni s USB porty pocitace.

obr. 7.1: Webova kamera

Pouzity CCD snimac

Na obr. 7.1 je vidét CCD snimac pouzité kamery. Tento snimac je zalozen na ty-
pu FT (Field Transfer) [64] a sklada se ze dvou shodnych ¢asti, snimaci a zatemnéné
pamétové Casti. Po akumulaci se naboje pfesunou ze snimaci do pamétové Casti.
Jednotlivé svétloc¢ivné bunky se pfitom vyuzivaji k prenosu naboje jako posuvné
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registry. Nevyhodou tohoto typu snimace je mazani obrazu ve svislém sméru pfi
snimani velkych jasnych ploch, ma ov§em maximalni vyuziti plochy snimace. [10]
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obr. 7.2: CCD snimac pouzité webové kamery

Uskali pouziti webové kamery

Obecné vétsina téchto kamer snima také obraz v infra oblasti. Aby u kamery inf-
ra osvétleni fungovalo, je nutné otestovat, zda je Cocka opatfena RGB filtrem. U Cer-
nobilych kamer se tento filtr obyCejné nenachazi, proto pokud je pouzita ¢ernobila
kameru, bude infra osvétleni s velkou pravdépodobnosti fungovat. Barevné kamery
ovSem timto filtrem vybaveny byt musi, protoze je citlivost snimaciho ¢ipu nerov-
nomeérna. Funkénost kamery pro snimani IR zafeni lze ovéfit jednoduchym zptso-
bem. Staci namifit do Co¢ky kamery dalkové ovladani a vyslat naptiklad volbu pro-
gramu. V tu chvili je vidét na monitoru blikajici svétlo infraderveného zareni, které
lze pouhym okem stézi zahlédnout. I pfesto ale nemusi byt problém jesté vyfesen.
Kamera totiz nad CCD snimacem skryva vySe zminény RGB filtr, vétSinou nekvalit-
ni plastovy, ktery mize neuplné potlacovat IR zafeni. To se projevuje napiiklad tim,
ze ptimé IR zafeni do kamery viditelné je, ovsem jeho odrazy (od oci, obliceje, oko-
1i) jiz viditelné nejsou. Proto je nutno tento filtr nahradit jinym filtrem (sklenénym),
nebo jako v pfipade tohoto nadvrhu nenahrazovat zadnym, coz ov§em vede k obrazu s
deformovanymi barvami (a tedy nutnosti pouziti desaturovaného obrazu). [114]
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obr. 7.3: CCD snimac pouzité webové kamery

7.1.2 Moznosti hardwarové realizace

Nasledujici moznosti hardwarové realizace byly Cerpany z publikaci [24] a [34],
jejichz autofti (Flickner, Moromoto) a dalsi jsou uznavanymi védci v tomto oboru.

Zakladni pristup
e kamera se stale sviticimi IR LED diodami nejblize ose snimani
¢ nejjednodussi realizace

e zavislost na svételnych podminkach (detekce je slabsi pii hor§im osvétlent,
vychazi z fyziologie oka, rozsifeni zornicky)

e vhodné doplnit dalSimi narocnéjSimi metodami

Pokrocily pristup
e kamera s IR LED diodami nejblize ose snimani, diody blikaji synchronizo-
vang s expozici kamery
e nutnost synchronizace blikani IR LED s kamerou
e znatelné zvySeni ucinnosti

e neni nutné piidavat dal§i narocné metody

Zdokonaleny pokrocily pristup
e kamera s vnitinim a vn&jS§im kruhem IR LED diod, kruhy se stfidaji syn-
chronné s expozici
o vngjsi kruh (vzdalenéjsi od osy snimani) ptida do snimané oblasti tzv. ambi-
entni (okolni) osvétleni, které zajisti jeSté €inng&jsi zpracovani nez v pokro-
¢ilém pfistupu.
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IR LED IR LED IR LED
ambient osové ambient

obr. 7.4: Moznosti hardwarové realizace

Moznosti synchronizace
Problém: kamera méni automaticky frekvenci snimani s ménicimi se podmin-
kami, z toho plyne nemoznost pouziti pevné dané frekvence blikani IR LED diod.
Reseni:
e nastaveni konstantni frekvence snimani za jakychkoliv svételnych podminek
v ovladacich kamery
e synchronizace pfimo z kamery, nejucinnéjsi (okamzitad odezva), obtizné na-
1ézt kontakty, na kterych se provadi expozice CCD snimacem

e synchronizace pomoci rozboru piijimanych dat, pravdépodobné nerealizo-
vatelné, Matlab komunikuje s kamerou asynchronné

7.1.3 Koneéna hardwarova realizace

Ke kone¢né hardwarové realizaci byla vybrana moznost ,,zakladniho pfistupu®,
tedy pfisvétlovani infracervené stale sviticimi diodami rozmisténymi ve dvojitém
kruhu, co nejblize ose snimani. Bylo pouzito 16 diod paralelné spojenych napajenych
jednou klasickou AA baterii. Pouzité diody vyzatuji na vinové délce 940 nm v thlu
20° . Jejich pocet je sice dostateCny, ovSem v tomto piipad¢ plati pravidlo ,,¢im vice,
tim 1épe”.
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obr. 7.5: Koneéna hardwarové realizace

7.2 Softwarova realizace

Tato podkapitola se stava ze dvou celkil. Prvnim z nich je navrh, jak by mél al-
goritmus fungovat a co se od néj oCekava. Také bude dale popsana jedna z rozsituji-
cich funkei, kterou lze pouzit ke zpresnéni celé detekce oCi a detekci obliceje. Dru-
hym celkem je samotna realizace v prosttedi MATLAB Simulink. Tento celek popi-
suje vice do hloubky jednotlivé stavebni bloky a funkce algoritmu.

7.2.1 Navrh softwarové realizace

Softwarova realizace spociva v rozboru jiz IR LED diodami nasviceného cile. Je
zapocata spusténim snimani z kamery. Na obr. 7.7 je algoritmus rozboru, ktery se
opakuje pro kazdy snimek pfijaty z kamery.

Vstupni snimek je ov§em nutné upravit do Sedotonového obrazu (jasovy obraz).
Je tedy nutné snimek desaturovat. Toho je docileno prepocitanim kazdého pixelu dle
rovnice (4.1) a ziskadme tak ze tfislozkového (RGB) snimku jednoslozkovy (1).

V dalsim kroku dojde k odprahovani nizkych intenzit, které se vynuluji (False) a
nebudou uz tak brany v tivahu pfi dalSich vypoctech. Zbylé pixely se v dalsim kroku
nastavi na jednotnou nenulovou hodnotu (True) a tak ziskana binarni mapa.

Na této mapé jsou oznaceny jednotlivé oblasti svym vlastnim identifikatorem, a
na nich dale provedena mé&feni. Pocet téchto oblasti je omezen na 128. Ukolem je
zm¢fit a pritadit kazdé oblasti s identifikatorem polozku s celkovou plochou (area) a
tzv. bounding box, tedy 4 hodnoty urcujici levy, pravy, horni a spodni okraj oblasti v
celém snimku. Tyto hodnoty jsou pro jednoduchost v diagramu v dalSich krocich
sjednoceny do proudu dat LAB.
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Diky tomu, Ze je znama plocha jednotlivych oblasti, 1ze odfiltrovat dalsi ne-
vhodné oblasti. Protoze je také znam tvar ohranicCujiciho boxu, 1ze dalsi oblasti odfil-
trovat na zakladé nevyhovujiciho tvaru. U hledaného oka se ocekava, ze bude mit
tvar velice blizky ctverci.

V dalsi fazi stejn€ jako v té minulé se bude pracovat pouze s proudem hodnot
LAB. Nasleduje vypocet stfedii oblasti spolecné s jejich poloméry. Kazda oblast ma
dva poloméry, jeden na horizontalni soufadnici x, druhy na vertikalni soufadnici y.
Vybran je ten nizsi, ¢imz je zajisténa vyssi pravdépodobnost, ze se kruh nachazi ce-
lou plochou v objektu. O pfedem danou hodnotu tento se tento polomér zvysi a jsou
vybrany vSechny pixely okoli oblasti (v pivodnim obraze), jejichz stfed se nachazi v
kruznici. Na téchto pixelech je spocten jejich primémy jas a ten je odeCten od hod-
noty jasu stfedového pixelu oblasti (v pivodnim obraze), u kterého se pocita s tim, ze
v pripadé oka bude mit opravdu nejvyssi jas. Diky nedostatecnému rozdilu jsou od-
filtrovany dalsi oblasti.

oznacena oblast
a jeji bounding box

oblast, ze které se podita
jas a jeji ohraniceni

U
0

obr. 7.6: Nazorna ukazka filtrovani pomoci rozdilu intenzit objektu a jeho okoli

Poslednim krokem je vyznaceni zbylé oblasti do pivodniho obrazu a ten vykreslen
na obrazovku.

Navrh rozSireni

Prvnim rozsifenim, které se pifimo nabizi, je rozsifit detekci o pravdépodobnosti
matematicky model ustaveni oci a celého obliceje. Obecné totiz pii detekci obliceje
plati pravidlo, Ze je nutné nalézt oCi (Gsta, nos a jiné vyrazné objekty), nez mize byt
objekt vyhodnocen jako oblice;j.

Ve vyfiltrovaném obraze zistalo nékolik oblasti, o kterych se predpoklada, ze se
jedna o o€i. Nicméné¢ prakticky je dokazano, ze ne vzdy je detekce idealni.
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Cilem toho rozsifeni bude zjistit, ktera dvojice oci patii k sobé. Na zacatku se
musi nejprve urcit pevné hodnoty téchto vlastnosti a nastavit pravdépodobnost jejich
odchylky:

e nejvySsi mozny uhel mezi dvéma o¢ima (omezi moznosti spravné detekova-

ného naklanéni hlavy vlevo/vpravo),

e nejnizsi vzdalenost mezi dvéma o¢ima (snizi nejvy$si moznou vzdalenost

snimaného cile),

e nejvyssi vzdalenost mezi dvéma o€ima (zvysi nejnizsi moznou vzdalenost

snimaného cile),

e  podobnost velikosti oblasti vyhodnocenych jako oko (obé zornice jednoho
Clovéka jsou si geometricky velice podobné).

Ve vstupnim vyfiltrovaném obraze jsou vypocteny tyto Ctyfi hodnoty pro kazdou
moznou dvojici, dale porovnany s nastavenymi hodnotami a vyhodnoceny, s jakou
pravdépodobnosti se jedna o dvojici o¢i. VSechny dvojice, které nebudou kolidovat a
jejich pravdépodobnosti budou vyssi nez dany prah, budou vyhodnoceny jako dvoji-
ce oCi. V pripadé kolize se samoziejmé vybere dvojice s vetsi pravdépodobnosti.
Tato rozsifujici metoda neni dokonald a jeji funkcnost bude v porovnani s korelac-
nimi metodami (porovnani s databazi snimkt oci) zna¢n€ nepiesna. Jejim velkym
kladem je ovSem velice nizka vypocCetni naro¢nost a moznost pouziti dalSich filtrt.
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Zdroj videosekvence Zobrazeni

RGB 480%640x3

Uprava ,
RGB — Intenzita 1480x640

1480640 LAB 6x128
Odprahovani Odprahovani
nizkych intenzit nevhodnych oblasti
1480%640 LAB 6<128 Diff 1x128
¢ 1480640

Vypodet rozdilu jasu

mapy N stFednl’hvo quu c_)blasti
a spodteného jasu

jednotlivych oblasti

Vytvoreni binarni

B 480x640
¢ LAB 6x128 Cxy 2x128 Crit 1x128
Oznaceni ‘
jednotlivych oblasti Vi B
jasu okoli oblasti

Label 480%640
LAB 6x128 Cxy 2x128 R 1x128

Mé&reni na oblastech
Vybér niz§iho poloméru
kazdé oblasti

label area bb bb bb bb
128 128 128128 128 128

LAB 6x128 Cxy 2x128 R 1x128

Vypocet poloméri
oblasti

LAB 6x128 LAB 6x128 LAB 6x128

LAB 6x128— > Vypocet stfedl oblasti

obr. 7.7: Diagram algoritmu hledajiciho o¢i ve snimku

7.2.2 Koneéna softwarova realizace

Konec¢na softwarova aplikace témét odpovida navrhu vyse. Pro jeji realizaci by-
lo zvoleno laboratorni vyvojové prostiedi Matlab, presnéji jeho soucast Simulink.
Barvy jednotlivych blokt obr. 7.7 jsou pro jednoduchost sladény s realizaci v Simu-

linku.
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Vstupni bloky

Zdrojem videosekvenci, které dale zpracovavame, je prave tento blok, zpracova-
ny bud’ z kamery, nebo pro ucely testovani ze souboru. Jeho vystupem je 2D signal I,
ktery je obrazem intenzity. Pro snimani bylo vybrano rozliSeni 640x480 pixelu. S
takto vysokym rozliSenim je detekce presnéjsi, oci jsou 1épe viditelnéjsi, na druhou
stranu je ovSem prace vypocetné mnohem naroc¢néjsi. Proto byl zvolen pro dalsi da-
lezité bloky jazyk C, ktery v porovnani s funkcemi MATLABu i bloky Simulinku
zpracovaval cely algoritmus o poznani rychleji.

Konstanty
Dal§imi bloky ze Simulinku jsou bloky konstant.

e Prah — tento blok nastavuje prah, ktery urci, ze hodnoty intenzit niz§ich nez
prah budou vynulovany.

e  Minimalni a maximalni plocha - nastavuji, jak velké mohou byt oblasti uva-
zovaného oka. V tomto piipad¢ odfiltruje oblasti, které nebudou mit polo-
meér v rozsahu cca od 3 do 11 pixeld.

e Rozdil intenzit — tato konstanta bude popsana dale v textu u bloku Rozdil in-
tenzit objektd (lumdif f).
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oblasti zajma

objstream

SoC PC-Camera video.avi
1420 480+640 Z kamery Ze souboru V: 480x640
input1 30 fps
¢ Y
ud value
Odpraho_vanﬂl tresholding
tmavych pixeld
Y
u0
Odprahovani labeling

Velikost a
pomeér stran

Y

Rozdil
intenzit objektu

u0  inobjstream
lumdiff

objstream

lum

Vykresleni
obrazu a
oznaéeni odi

Zobrazeni

Vi

Tento blok je prvnim uzivatelsky definovanym blokem v jazyce C tohoto algo-

nastavi se na hodnotu 255. Vystupem je odprahovany signal y0, nabyvajici v
kazdém pixelu hodnoty 0 nebo 255.

dea

Video
Viewer

obr. 7.8: Bloky algoritmu v Simulinku

Odprahovani tmavych pixela

Bloky a funkce hlavniho algoritmu
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Minimalni plocha

Maximalni plocha

- Rozdil intenzit

ritmu. Stara se o odprahovani pixela s intenzitou nizsi nez je nastaveny prah (vstupni
hodnota value). V této fazi je obraz zbaven nejvétsiho poctu oblasti, a to tim, ze jsou
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Oznaceni oblasti zijmu (ROI)

V tomto bloku probiha jedna z nejdilezitéjSich casti celého algoritmu. Touto
Casti je proces vyhledani a odliSeni jednotlivych oblasti, ktery je zaloZen na algorit-
mu zaplavového vypliovani (funkce FloodFill) a pouziti FIFO fronty. Kazda nale-
zena oblast je nasledné oznacena unikatni hodnotou. Vystupem je ptuvodni obraz y0
a struktura objstream, ktera v sob& nese hodnotu oblasti, jeji plochu v pixelech a
ohranicujici box (bounding box).

Pro kazdy pixel se v tomto bloku mimo dalsi operace vykona nasledujici proces.
Tento usek ma za ukol zasit prvni vychozi seminko kazdé¢ jednolité oblasti s hodno-
tou 255. Téchto vychozich seminek muze zasit maximalné 128, tedy maximalni po-
Cet oblasti na vystupu je 128. Poté co je nalezena vychozi pozice pro seminko, je
ulozena do proménnych struktury Seed. Po vykonani zaplavového vypliovani se
pocet objekti v poli objects zvysi o 1 a identifikacni hodnota label se pfictenim 1
pfipravi pro dalsi oblast.

Fronta FIFO

Jedna se o soubor funkci, které zajist'uji, ze se budou data (seminka) zarazovat
do fronty, to znamena, budou se zpracovavat formou FIFO, tedy prvni dovnitf, prvni
ven. Opakem fronty je zasobnik (LIFO) [13].

Prvni funkce se stard o vymazani celé fronty. Druha funkce vraci pocet zpraco-
vavanych seminek jednoduchym odectenim pozice nasledujiciho seminka od semin-
ka startovniho. Treti funkce se stard o pfidani seminka do fronty a Ctvrta jej z fronty
vraci k dal§imu zpracovani.

Funkce FloodFill

Flood fill neboli ¢esky zaplavové vyplinovani je algoritmus, ktery rozlisuje spoji-
tou plochu jednotné barvy v obraze pro vétSinu uzivatell 1épe predstavitelny jako
,plechovka“ nebo ,kouzelna hilka“ ve vét§iné bitmapovych grafickych nastroja.

Pro cely algoritmus jsou dulezité tfi parametry: pocatecni seminko (uzel), cilova
barva a barva, kterou se bude vypliiovat. Je mnoho zpiisobu, kterymi mize byt cely
proces vypliiovani proveden, ale vSechny vyuzivaji fazeni seminek formou fronty
nebo zasobniku. Existuji ovSem dva zpusoby zaplavovani, které davaji rizny vysle-
dek. Prvnim je 4-smémé vypliiovani, které je pouzito v této metodé€ a jehoz prabéh je
popsan nize. Druhym zptisobem je 8-smémé vyplinovani, které na rozdil od prvniho
kontroluje vSech 8 sméri okolo seminka.
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AW N

Lo ~N o o
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H . potatedni bod

(] [ ]
° ° [:] bod oznagované oblasti
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° ° e seminko
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obr. 7.9: Ukazka 4-smérného zaplavového vypliiovani.

Podrobny popis nazorné ukazky fungovani (obr. 7.9) zéplavového vypliovani

Obsahuje popis prvniho a ctvrtého prohledavaného useku. Pro uptesnéni se pro

podobné zpracovani algoritmu, které je pouzivano v této praci vzil nazev ,,Scanline

fill.
L.

®

Algoritmus dorazi po fadcich k pixelu s hodnotou 255 a zaseje seminko.
Promeénné seed_up resp. Seed_down uicuji, zda mize algoritmus zasit se-
minko v pfipad€, ze nalezne o pixel vyse resp. nize seci hodnotu 255. Tyto
promeénné jsou automaticky po spusténi nastaveny na 1 (True).

Zkontroluje, zda neni pocate¢ni bod na zacatku fadku. Pokud neni, zkontro-
lyje pixely vlevo na hodnotu 255 (vykonava se i pro pocatecni pixel). Pokud
zde zadné nejsou, provede kontrolu vpravo.

Pti pohybu vpravo narazi na pixel (2,5). Algoritmus stejné jako u kazdého
pixelu zkontroluje horni a spodni pixel na nasi seci hodnotu.

Je vidét, ze pixel (3,5) méa hodnotu 255 a jelikoz je hodnota proménné
seed_down 1 (True), zaseje se v tomto misté¢ seminko, které se zaradi do
fronty (v tomto pfipadé na prvni misto).

Dokonci se pohyb vpravo. Piestoze pod pixelem (2,0) je pfi kontrole hodno-
ty hodnota 255, seminko uz se nezaseje, protoze v promeénné seed_down je
jiz hodnota 0O (False).

Pokud se zméni tfadek, nastavi se proménné seed_up i seed_down na 1
(True). Pokud algoritmus narazi o pixel vySe resp. nize na prekazku (tzn.
pixel s hodnotou 0), ulozi hodnotu 1 do seed_up, resp. seed_down.

Dalsim pixelem ve fronté je tedy (3,5). Prubéh v tomto i nasledujicim tseku
je podobny jako vyse.

Abychom si objasnili vyhodu pouziti fronty, pokrocime k seminku (5, 4).
Stejné jako vyse zkontrolujeme, zda nejsme na zacatku tfadku, a zkontrolu-
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jeme pixely vlevo na hodnotu 255. Tim se dostaneme na pixel na levém
okraji useku a provadime test s proménnou seed_down.

9. Podminka, ze spodni pixel (6,3) ma hodnotu 255 a seed_down je roven 1
(True) je splnéna, v bodé (6,3) se tedy zaseje seminko a bod se zafadi do
fronty.

10. Proménné seed_down se nastavi O (False) a algoritmus se pohybuje po
useku vpravo az do bodu (5,6), kde narazi na spodni pixel (6,6) s hodnotou
0, ktery tvoii prekazku. Proménna seed_down se tak nastavi zpét na hodno-
tu 1 a pokracuje dale vpravo.

11. V bodé (5, 8) algoritmus zjisti splnéni podminky pro zaseti seminka na pixe-
lu (6,8). Toto seminko se zafadi do fronty na druhé misto. Proménna
seed_down se nastavi na 0 (False).

12. V bodé€ (5, 10) je splnéna podminka s proménnou seed_up a je zaseto se-
minko na pixel (4,10) a zafazeno do fronty na tfeti misto.

13. Algoritmus poté dokonci prohledavani useku (5, 3 — 11) a prejde k seminku,
které je ve fronté€ na fade.

Funkce EncodeStream

Funkce EncodeStream ma za ukol zakdédovat pouzivana data do proudu, jed-
nak z davodu lepsi prehlednosti, nez byl ptivodni, ale také z davodu jednodussi prace
s timto proudem. Parametry této funkce jsou odkaz na vystupni proud pStream, pole
nalezenych oblasti ve snimku a jejich pocet. Celd funkce vraci pocet zakddovanych
objektu.

Funkce DecodeStream

Funkce DecodeStream ma za kol zakodovana data z proudu zase rozlozit pro
nasledné zpracovani. Jedna se o opacny proces nez u funkce EncodeStream.

Test velikosti a poméru stran

V tomto bloku dojde na zakladé vstupnich konstantnich parametrd inmin a
inmax k odfiltrovani objektd s plochou vyssi resp. nizsi nez je stanovené maximum
resp. minimum a dale k odfiltrovani objektd, jejichz pomér stran je niz§i nez 3:4 resp.
vyssi nez 4:3. Stejné jako se na vstupu bloku musela vstupni struktura inobjstream
rozkodovat, tak se nyni na konci bloku znovu zakoduje (narovnd) do strukury
objstream.

Tento usek zdrojového kodu se stara praveé o vyfiltrovani oblasti s nevyhovuyjici
plochou a tvarem. Provede se pro kazdy objekt. Pokud objekt spliiuje podminku plo-
chy, zjisti si z pole inobjects hodnoty jeho krajnich bodid na obou soufadnicich a
vypocte rozméry bounding boxu. Z téchto rozméra spocita pomér mezi stranami a
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pfejde k podmince. Pokud je podminka splnéna ulozi se zpracovavany objekt na mis-
to v pfipraveném poli struktury Object_objects.

Rozdil intenzit objektu

Funkce tohoto bloku je jednoduse pochopitelna z obr. 7.6. Jas uvazovaného oka
odvodime z jeho stfedového bodu a porovname s primérnou hodnotou jasu v okoli
oblasti, obé tyto operace provadime na originalnim obraze. Pokud je rozdil mezi té-
mito intenzitami vySsi nez nastavena konstanta lum - rozdil intenzit, vyhodnoti se
tato oblast jako oko. VSechna takto nalezend mista se opét zakoduji do struktury
objstream.

V tomto useku koédu se provadi vypocet parametrické rovnice kruznice a do
proménné crit se uklada hodnota 1 (True), pokud se pixel nachazi svym stfedem
kruznici. Pokud tomu tak je a pixel zaroven neni oznacen identifikdtorem zpracova-
vané oblasti, zapiSe se do proménné luminance hodnota jasu pixelu a zvysi se Cita¢
count jejich poctu.

Pokud alesponi jeden pixel vyhovoval podminkam vySe, provede se vypocet
pramérného jasu.

Tato hodnota se odecte od jasu stfedového pixelu objektu a porovna se s hodno-
tou konstanty, na kterou odkazuje lum. Pokud je podminka splnéna dojde k zapsani
zpracovavanych hodnot na uréené misto pole eyeObjects a CitaC numEyeObjects
se zvySenim o 1 pfipravi pro dalsi objekt.

Vykreslovani a oznaceni o€i

Tento blok se jiz stard pouze o oznaeni o¢i v originadlnim obraze a jeho posilani
na vystup. Jednoduché vykresleni hran bounding boxu invertovanou barvou.

Vystupni obraz

Diky tomuto bloku vidime finalni vysledek celého algoritmu.

7.2.3 Vétev analyzy

Vétev analyzy se sklada ze tii bloku:

e Blok rozboru rozkdédovanych streamii v jednotlivych fazich a vyplnéni
bounding boxt jednotlivych fazi jednotnou barvou pomoci funkce
DrawRect. Na vystupu je tedy signal s timto analytickym pohledem a pocet
detekovanych objektt v jednotlivych fazich.

e Pridani textu s informacemi o poctu nalezenych objektt v jednotlivych fa-
zich.

e  Zobrazeni analytického vystupu.

Tato cast algoritmu byla k realizaci pfidana hlavné z divodu kontroly fungovani
jednotlivych blokt. Na obr. 7.10 je ptiklad analytického pohledu, kde jsou v hornim
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rohu zobrazeny informace o poctu detekovanych objektt v jednotlivych fazich. Bila
barva v analytickém pohledu oznacuje nalezené oci. Je patrné, ze pravé v tomto
snimku je detekce nepiesnd, protoze je detekovan objekt, ktery okem ocividné neni.
Kvili témto chybam v detekci je nutné vyladit prahovaci konstanty algoritmu a k
tomuto ucelu je zde vétev analyzy.

obr. 7.10: Nazorny priklad, vlevo detekované oci, vpravo analyticky pohled.

7.3 Zavér

Metoda popisovana v této Casti je predevS§im zajimava tim, ze i jednoduchy a
vypocetné minimalné narocny algoritmus muze byt dostatecné€ spolehlivy. Velkym
nedostatkem metody detekce barvy kize byla mimo vysokou vypocetni narocnost
jeji silna zavislost na idealnim prostiedi a osvétleni, a i minimalni odchylky, at jiz na
stran¢ Spatného osvétleni nebo nekvalitni kamery, trasovani znemoziovaly. Cilem
proto bylo tento problém alesponn v malé mife eliminovat. Pouzity algoritmus sice
nefunguje idealné ve vSech svételnych podminkach, jeho rozsah je vSak dostatecny.
Nejveétsi prednosti je, ze pii dostatecné vzdalenosti (asi 1 m) je pravdépodobnost
spravné detekce 98%.

Diky témto vysledkiim, se muze popsany postup vyuzit v biometrickych
v systémech pro detekci zivosti. Momentalné se pouziva detekce s vyuzitim Cislico-
vého zpracovani signalti bez IR technologie. Soucastn€ s napf. rozpoznavanim ocni
duhovky je vyhodné pouzit tento zpusob, ktery je levny, rychly a presny.
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V disertacni praci byla analyzovana problematika detekce mrkani oci s vyuzitim
Cislicového zpracovani obrazu a to v pristupech bez i s IR technologii. Pro oba pfi-
stupy byla navrhnuta metoda detekce mrkani.

Po uvedeni do problematiky a stanoveni cilt disertacni prace byly v kapitolach 3
a 4 uvedeny zéklady Ccislicového zpracovani obrazu spole¢né s metodami a postupy,
uzité pro komplexni oblast detekce a rozpoznavani obliCeju. V kapitole 5 jsou roze-
brany dostupné obrazové databaze statickych obrazi i videosekvenci. Rovnéz je zde
popis vlastni vytvorené videodatabaze.

V kapitole 6 je podrobné vysvétlen postup detekce mrkani s vyuzitim Cislicové-
ho zpracovani bez IR technologie. Podle predpoklada bylo zjisténo, ze hledani kom-
promisu mezi vypocetni rychlosti a pfesnosti zalezi na dané aplikaci. V tomto pfipa-
dé byl postup navic pomérné pomaly, coz je dan za skuteCnost, ze tento piistup je po
hardwarové strance nenaro¢ny. Vyzkum v tomto pfistupu je dale vyvijen, stejné jako
v celé problematice detekce a rozpoznavani obliceju.

V kapitole 7 je podrobné vysvétlen postup detekce opét s vyuzitim cislicového
zpracovani signalt tentokrat s IR technologii. Tento pfistup vyuziva ptidavna zafize-
ni, ktera vSak nejsou nijak draha nebo nedostupna, jedna se o piipravek s IR diodami
a obycejnou kameru. Hardwarova realizace je sice naro¢néjsi nez v predeslém pfi-
stupu, vysledky jsou v§ak mnohem pfiznivéjsi.

Vysledky z posledniho pfistupu jsou tak pfiznivé, ze 1ze metodu vyuzit v biome-
trickych systémech jako podsystém detekce zivosti. Napfiklad pti identifikaci pomo-
ci o¢ni duhovky lze sledovat oci osoby a v pfipadé mrknuti tak potvrdit jeho skutec-
nou pfitomnost. Ve vzdalenosti 1 m od snimaciho zafizeni je dosazeno témét 100%
uspésnosti detekce mrknuti, coz je nad ramec pozadavku, nebot” osoba béhem snima-
ni duhovky mrkne vice nez jednou.

Dalsi prace spociva ve vyvoji algoritmt pro detekci mrkani vzdy pfizplisobené
pro urcitou aplikaci, tj. dnes hlavné ve tfech oborech: bezpecnostni havarijni systé-
my, biometrické systémy a v lékarské technice. V celém komplexnim oboru detekce
a rozpoznavani obliCeji se neobjevuji zcela nové techniky, pouze se vylepSuji ty
obecné znamé.
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