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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva sledovanim pohybu oci pomoci platformy Raspberry Pi.
Teoretickd Cast studuje problematiku anatomie oka, detekce a sledovani oci. V praktické
Casti je v programovacim jazyku Python navrhnut systém, ktery je schopen sledovat oci
pomoci platformy Raspberry Pi a modulu RPi Camera. Pro nacitani a predzpracovani
obrazli z kamery je pouzita knihovna OpenCV. Je vytvoren program, ktery po kalibraci
detekuje smér pohledu a vyhodnocuje zmény sméru. Presnost programu je testovana
tremi metodami urceni vektoru sméru pohybu a dvéma metodami sledovani terce pro
Ctyfi riizna rozliseni vystupni obrazovky.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This master’s thesis deals with eye movement tracking using the Raspberry Pi platform.
The theoretical part describes eye anatomy, eye detection and eyetracking. A system
in Python programming language was designed in the practical part. This algorithm
is able to perform the eye tracking function using the Raspberry Pi platform and the
RPi Camera module. The OpenCV library is used for loading and preprocessing images
from the camera. A method that detects and evaluates the direction of view after a
calibration is available. The accuracy of the program is tested on three vector methods
and two target methods for four screen resolutions.
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Uvod

Sledovan{ o& ma v dnesni dobé velky viznam. Casto se pouzivé k analyze zajmu uzi-
vatele. Na co se ¢lovék diva? Co ignoruje? Jak o¢i reaguji na rtizné podnéty? Kde oci
zaostTily? Na tyto otazky odpovidaji riizné typy analyz v eyetrackingu. Nejrozsite-
néjsimi oblastmi vyuzivajici tyto analyzy jsou marketing, webdesign a psychologie.
Zkoumanim riiznych typl oc¢nich pohybi a jejich trajektorii je mozné efektivné ana-
lyzovat interesantnost média ¢i vliv inavy na ridice. Stale castéji se na trhu objevuji
programy, které vyuzivaji pohyby o¢i k ovladani. Mize to byt kurzor mysi, invalidni
vozik nebo zamérovani cile vojenskym pilotem. Zastoupeni sledovani oc¢i v moder-
nich pristrojich se stale vyviji, roste poptavka i nabidka, nebot tyto algoritmy velmi
vyznamné urychluji a usnadnuji praci ¢lovéka.

Cilem diplomové prace je seznamit s problematikou detekce a sledovani pohybi
o¢i snimanych kamerou. Praktickou ¢asti je navrh systému, ktery bude schopen plnit
funkci sledovani oci, implementace nacitani a predzpracovani obrazi z kamery. Vse
bude provedeno pomoci platformy Raspberry Pi s modulem PiCamera, programova-
cim jazykem bude Python. Pti pouziti modulu Raspberry Pi je velmi dilezité myslet
na vypocetni narocnost navrzeného programu. Je zvolena kvalitni RPi kamera s vel-
kym rozlisSenim, proto by slozité zpracovani videa mohlo byt na Raspberry Pi prilis
naroc¢né. Rozliseni je mozné za predpokladu velké vypocetni naroc¢nosti snizit.

K detekci bude pouzita hlavné knihovna OpenCV, ktera obsahuje mnoho funkci
pro zpracovani obrazu. Navrzena metoda by méla co nejpresnéji detekovat zornice
obou o¢i v obraze i pfi zméné osvétleni scény. Predzpracovani obrazu by mélo vy-
lepsit a urychlit detekci. Bude navrzena vhodna kalibra¢ni metoda, kterd bude pro-
bihat pred kazdym méfenim. Program bude automaticky detekovat smér pohledu
a vhodnym zptusobem jej vyhodnocovat. Nakonec bude provedeno testovani pres-
nosti vytvoreného eyetrackeru pomoci sledovacich tercti. Samoziejmosti budou heat

mapy, které budou vystupem kazdého méteni v podobé obrazku i NumPy pole.
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1 Teoreticka cast

Teoreticka cast je vénovana ocnim pohybim, metodam detekce obliceje, metodam

detekce oci a teorii snimani pohybu od¢i.

1.1 Pohyby oci

Rozlisuji se t¥i druhy postaveni oci: primarni, sekundarni a tercialni. Pri vzpiime-
ném postoji s pohledem piimo pred sebe oc¢i zaujimaji primarni postaveni. Pohled
doprava a doleva se oznacuje jako sekundarni postaveni. Tercialnim postavenim je
popisovan pohled doprava nahoru nebo dolt a doleva nahoru nebo doli. O¢ni koule
jsou za fyziologickych podminek v primarnim postaveni paralelni. Toto postaveni
zajistuje tonus okohybnych svalii. Okohybné svaly jsou v neustalém pohybu pri po-
hybu o¢ni koule v rtiznych smérech i pfi udrzovani primarniho nebo jiného postaveni.
Pohyb oka je vysledkem zmény tonu okohybnych svala [1].

Oc¢ni pohyby lze rozdélit na parové a neparové. Parovymi pohyby se mysli pohyby
obou o¢i, neparovymi pohyby jsou minény pohyby jednoho oka. Déle se pohyby oka

déli na volni (védomé) a mimovolni (samovolné) [I], 2].

1.1.1 Neparové pohyby

Obr. 1.1: Dukee; A — Addukce, B — Abdukce, C — Elevace, D — Deprese [1I].

Zakladni pohyby jednoho oka jsou okolo hlavnich os (vertikalni, horizontalni,
sagitalni). Tyto osy se protinaji v bodé otaceni oka cca 13 mm za vrcholem rohovky.

Pohyby se oznacuji jako dukce. Rozlisuje se addukce, abdukce, elevace a deprese

(viz obrazek .

1.1.2 Parové pohyby

Kazdy sval ma svého synergistu a antagonistu. Jejich souhra je esencidlni pii paro-

vych pohybech oc¢i. Rozdéluji se na konjugované a nekonjugované.
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Konjugovanymi se mysli pohyb o¢i stejnym smérem (verze). Napriklad pii po-
hledu obou o¢i smérem doprava vede inervac¢ni impulz a nasledny stah k pravému
vnéjsimu a levému vnitfnimu primému svalstvu. Mezi konjugované pohyby patii:
sakadické, sledovaci, fixacni a reflexni pohyby [I].

Nekonjugované pohyby jsou pohyby o¢i opaénym smérem (vergence). Zajistuji
fixaci o¢i pti pohybu pozorovaného objektu smérem od pozorovatele nebo k nému.
Pohyby objektu od pozorovatele se oznacuji jako divergence, pohyby objektu k po-
zorovateli jako konvergence. Vergencni systém kontroluje postaveni zornych os oka
tak, aby se predméty zobrazovaly na spravnych mistech sitnic obou o¢i, coz je jednim

z hlavnich predpokladi binokuldrniho vidéni [IJ.

Sakadické pohyby

Rychlé pohyby o& dosahujici maximalni dhlové rychlosti 16 rad - s=*

se oznacuji
jako sakady. Tyto vysokofrekven¢ni zmény jsou vétsinou reflexni, méné casto volné.
Sakady se objevuji hlavné pri ¢teni textu, kdy oko skéce z jednoho slova na druhé.
Vyskytuji se i u nevidomych. Doba mezi dvéma fixacemi je od 10 do 100 ms. K dal-

simu cili se oko dostane zhruba za 200 ms [I], 2.

Sledovaci pohyby

Rychlost pohybu o¢i dosahuje jen 1,7 rad - s™!

za sekundu, proto se oznacuji jako
pomalé sledovaci pohyby oci. Nejsou kontrolované nasi vili, ale vyvola je konkrétni
zrakovy podnét. Umoznuji stabilni sledovani pohybujicich se predmét nebo nepo-
hybujicich se pfedméti, pokud se pohybuje hlava nebo télo [I].

Jakmile rychlost pohybu pfedmétu dosahuje maximalné 0,52 rad - s~! za sekundu,
tak je predmét sledovan presné. Pokud se tato rychlost prekroci, sledovaci pohyby

nestihaji predmét a objevi se trhané korekcni sakady [3].

Fixac¢ni pohyby

Ani pri usilovné fixaci neni oko v klidu. Tyto pohyby vsak nejsou tak vyrazné. Patti
k nim hlavné drift, mikrosakady nebo tremor.

Drift jsou pomalé o¢ni pohyby, kdy za 200 ms se osa vychyli o 0,002 rad - s™1
a obraz promitnuty na sitnici se posune o 10 az 15 ¢ipkl. Obraz by se nemél do-
stat z centra zluté skvrny. Drift je asymetrickym pohybem. Vyznam je prozatim
predmétem vyzkumu [4].

Mikrosakady jsou nepravidelné a rychlé pohyby oka. Jejich amplituda se pohy-
buje okolo 0,0006 - 0,015 rad - s™! v ¢asovém rozmezi 10-20 ms. Mikrosakady jsou
symetrické, ale absolutné neovlivnitelné vili. Vraceji zrakovou osu do zakladniho
postaveni po vychyleni oka driftem [4].
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Tremor jinym nazvem oéni t¥es mé nejmensi amplitudu, je to 0,0001 - 0,0014 rad - s~ .
Naopak frekvence téchto pohybt jsou velké, pohybuji se okolo 70-90 Hz, ale nékdy

presahuji i 100 Hz. Funkéni vyznam zatim neni prokazan [4].

Reflexni pohyby

Mezi reflexni pohyby patii optokineticky nystagmus a vestibuloookularni reflex. Op-
tokineticky nystagmus se sklada z pomalych o¢nich pohybt v jednom sméru, které
jsou opakované prerusované rychlymi oc¢nimi pohyby sakadického typy ve sméru
opacném. Je to naptiklad pohled pasazéra hromadné dopravy ven z okna. Vestibulo-
okularni reflex ma za kol udrzet stalé postaveni o¢i vzhledem k okolnimu prostiedi
i pri sklonu nebo otoceni hlavy ¢i celého téla. Rotace hlavy v libovolném sméru

zpusobi opacnou rotaci oci [1].

1.2 Detekce obliceje a oci

Pted samotnou detekci o¢i je nékdy dobré detekovat nejdrive oblic¢ej. To plati pouze
v pripadé, Ze se v obraze vyskytuje oblicej cely. Pokud je vstupem o¢ni prostor, 1ze
jednoduse prejit na detekci o¢i. Pro detekci oblic¢eje i o¢i existuje mnoho postupt

a algoritmi, které se mohou navzdjem prekryvat.

1.2.1 Detekce obliceje zalozené na znalostech obliceje

Vychazi se z typickych vztahti mezi riznymi rysy a oblicejem. Jako priklad lze uvést
oci, které jsou v urcité vzdalenosti od sebe, a jsou navzajem symetrické. Okoli oka
byva casto tmavsi nez tvare a celo. Velmi diilezitd je presnd lokalizace a dobry popis
jednotlivych vztaht. Pokud se pravidla definuji prili§ volné, muze dojit k detekci
jinych struktur. Pokud se naopak pravidla definuji ptilis striktné, mohou byt né-
které casti obliceje prehlédnuty. Pro dobré vysledky musi byt velmi vhodné zvolen

kompromis [5].

Hierarchické metody

Hierarchické metody pracuji se tfemi arovnémi. Nejprve se hledaji struktury obliceje
podle abstraktniho modelu, jenz je slozen z oblasti, které maji markantni rozdily
mezi stupni Sedi v jednotlivych oblastech (vlasy, oblast o¢i, Gist a nosu, vousy). Struk-
tury, které odpovidaji kritériim, jsou odeslany do dalsi irovné. Abstrakt modelu ob-
liceje ma maly rozmér (napiiklad 6 x 6 pixelt), proto se v origindlnim obraze vyuziva

snizovani rozliseni pomoci primeérovani jasu. Ve druhé trovni je provadéna lokalni
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ekvalizace histogramu a detekce hran. Vysledkem je nalezeni pribliznych obryst obli-
¢eje v oblasti, kterou vymezi prvni troven. Treti iroven slouzi pro ipravu vyraznych
obli¢ejovych struktur nalezenych v druhé trovni. Znovu se zde vyuziva znalosti rystu
a obliceje. Struktury nosu se napriklad hledaji v oblasti mezi a pod oc¢ima. Ob-
lasti s lokalnimi maximy se oznacuji jako Spicky nosu, oblasti s lokadlnimi minimy se
oznacuji jako nosni dirky. Takto je prohledan cely oblicej a vSechny jeho struktury
[, 6, [7].

1.2.2 Detekce obliceje pomoci znalosti neménnych rysii

Vychazi se ze znalosti, ze nékteré oblicejové rysy zustavaji i pri natoceni nebo zméné
osvétleni obliceje neménné. Metody odvozuji pritomnost obliceje z predeslé detekce
oblicejovych ryst. Mezi tyto rysy patii barva obli¢eje, textura obliceje, vyrazné
struktury obli¢eje (o¢i, obodi, nos atd.). Pracuje se s geometrickymi vztahy a jejich
pravdépodobnostnim vyskytem. Metoda casto dava velmi dobré vysledky, protoze
rysi, které se daji pouzit, je mnoho. Nejlepsich vysledk se dosdhne kombinaci

co nejvétsiho poctu nize zminénych postupu [6].

Oblic¢ejové rysy

Oblicejové rysy nebo znaky hledame podle znalosti anatomie. Z histogramu obrazu
se urci prah, s jehoz pomoci je obraz preveden na binarni. Algoritmus se snazi najit
o¢i v predzpracovaném binarnim obraze. Dale podle o¢i hledd dalsi rysy. Kazdému
rysu se pritadi vazena funkce podle dilezitosti, ktera také slouzi k vypoctu pravdé-
podobnostniho vyskytu obli¢eje. Tento predzpracovany obraz je prochizen smérem
dolt. Je vyhleddavana oc¢ni oblast, ktera vétsinou obsahuje velké mnozstvi hran, a ob-
last nad oc¢ima, kterd byva bez hran. Pomoci poméru velikosti o¢ni oblasti a oblasti

nad o¢ima lze vyhledat dalsi rysy [8].

Barva obliceje

Rozdily v barvé pleti jsou velmi ¢asto zptsobeny rozdilnou intenzitou barev, proto
lze oblic¢ej detekovat pomoci této proménné. Misto tradicntho RGB formatu se vy-
uziva format HSV nebo YCbCr. V pripadé RGB formatu totiz obraz podléha vlivu
osvétleni scény. Nékdy se miize stat, ze je oblicej nadmérné osvétlen nebo nékteré
casti reflektuji odrazené svétlo do okoli. Tim se mysli naptiklad odraz svétla od ro-
hovky. Na tuto problematiku se nejcastéji vyuziva YCbCr format [9].

U RGB modelu se obraz sklada ze tii nezavislych obrazovych rovin neboli primér-
nich barev (Cervend, zelend, modra). Barva jednoho pixelu v obraze je namichana

z téchto barev. Je diilezité si uvédomit, ze barvy, které vnima oko, nejsou vytvoreny
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Obr. 1.2: RGB barevny model Obr. 1.3: HSV barevny model

kombinaci téchto tii barev, ale tak, jak je uvedeno na obrazku ostatni odstiny
vznikaji riznym pomérem kazdé hlavni slozky. Nicméné RGB model je velmi presny,
uspésny a hojné pouzivany v aplikacich pro zpracovani obrazti. Barvy, které tvori
tento model, mohou byt zpracovany samostatné ve stupnich Sedi podle intenzity
dané barvy a poté rekombinovany do jednoho obrazu (obrazek [11], 12].

Obr. 1.4: RGB slozeni obrazu [37]

HSV je cylindrické zobrazeni souradnicovych bodi v RGB barevném zobrazeni
(obrédzek [1.3). Pismena v ndzvu reprezentuji odstin (hue), nasyceni (saturation)
a hodnotu (value). Odstin reprezentuje dominantni barvu, kterou pozorovatel vnima.
Saturace je mnozstvi bilého svétla ovlivnéné odstinem. Hodnota odpovida chroma-
tické predstavé intenzity, ¢im mensi je hodnota, tim vice je pixel vniman ¢erné, ¢im
vétsi je hodnota, tim vice pixel odpovidd dané barvé [22].

Hodnota jasu je u formatu YCbCr obsazena ve slozce Y, barevnost ve slozkach
Cb a Cr. Slozka Cb odpovida cervené barve, Cr zastupuje barvu modrou. Prevod
mézi RGB a YCbCr lze provést na zdkladé vztahu (1.1} Diky jasu, ktery je obsazen
ve slozce Y, lze jednoduse odstranit kornealni reflexi, coze je odraz zdroje svétla
od rohovky. Tato skutecnost muze velmi ovliviiovat detekci zornice. Proto byva

jakdkoliv reflexe svétla potlacena nebo odstranéna [23].
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Y =0,299% R+ 0,587+ G +0,114 % B
Cb=—-0,169% R — 0,332 G + 0,500 x B
Cr=0,500« R+ 0,419« G — 0,081 « B (1.1)

7

1.2.3 Detekce obli¢eje pomoci porovnavani Sablon

Tyto detekce jsou zalozeny na porovnani vzoru celého obli¢eje nebo jen jeho ¢asti.
Casto je pocitana korelace mezi vstupnim obrazem a Sablonami. Proces tvorby Sab-
lon je zdlouhavy a slozity. Novinkou v této oblasti jsou deformovatelné sablony kvili

¢asté zméné pozice nebo prekryvu hlavnich komponent v obrazu [6] [16].

Nedeformovatelné sablony

Detekce je funkéni pouze z predniho pohledu. Obsahuje dalsi podsablony pro struk-
tury jako jsou oci, nos, tsta atd. Podsablony se slicuji se vstupnim obrazem a vypocte
se vzajemna korelace. Pokud je vysledek vzajemné korelace dostatecny, je deteko-
van oblicej. U nékterych metod je aplikovan opacny postup. Porovnavani sablon je
nejcastéji zajisténo pomoci detekce hran v obraze [6].

Pro lokalizaci obliceje 1ze také vyuzit siluet obliceje, které jsou ziskané redukei di-
menze dat pomoci analyzy hlavnich komponent. Pomoci zobecnéné Houghovy trans-

formace je sada siluet vyuzivana k lokalizaci tvéare [5].

Deformovatelné sablony

Deformovatelné sablony odstranuji nékteré obtize nedeformovatelnych sablon. Jedna
se predevsim o uspésnou detekci pouze z predniho pohledu. Deformovatelné sablony
by mély zajistit rozpoznani obliceje i pfi mirném natoceni tvare. Sablona se posu-
nuje po obraze a jeji tvar se miize postupné prizpusobovat obrazu pomoci zadanych
parametri, kterymi jsou parametrickd primka a plocha Sablony. Hodnoty parame-
tri se méni, az dokud je detekovan obli¢ej nebo dokud se neprekroc¢i nastavena mez.
Pri prekroceni meze algoritmus hledanou strukturu nenalezl. Priklad deformovatelné
sablony pro detekei oka je uveden na obrazku [5].
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Obr. 1.5: Ukazka deformovatelné sablony [5]

1.2.4 Detekce obliceje zalozené na vzhledu

V tomto pripadé dochazi k porovnani vstupniho obrazu s trénovaci mnozinou. V tré-
novaci mnoziné jsou ulozeny variabilni vzory obli¢eji. Patii sem metody umélé in-
teligence naptiklad minimalizace diskriminac¢ni funkce, metody pravdépodobnostni

a metody strojového uceni vyuzivajici Haarovy priznaky [5].

Minimalizace diskriminaéni funkce

Minimalizace diskriminac¢ni funkce odstranuje nevyhody nepredvidatelnosti vzhledu
obliceje a okoli. Funkce je definovana jako prah mezi tiidou oblasti bez obliceje
a tiidou oblasti s obli¢ejem. Diskriminacni funkci 1ze ziskat pomoci mnohovrstvych
neuronovych siti s nastavenim vhodného procesu uceni. Trénovaci mnozina obsahuje
velké mnozstvi obli¢ejovych a bez obli¢ejovych dat, ktera se porovnavaji s histogramy
podoblasti vstupnich obrazi. Na obrazku je zndzornén postup detekce [6, [17].

Vstupni obraz Podoblasti Natrénovana neuronova sit’ Vystup

\
’ |

s

Obr. 1.6: Schéma postupu detekce pomoci diskriminaéni matice [17]

Pravdépodobnostni metody

Dalsi metodou je realizace pravdépodobnostnich metod, kde je kazdy obraz defi-

novany jako nahodna proménnd x. Dochéazi k definici pravdépodobnostni funkce
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pro cast, kde se obli¢ej nachazi a pro ¢ast, kde se oblicej nenachazi. K tomu se

pouzivd Bayesiv vzorec (rovnice [1.2]) a maximéln{ pravdépodobnost [g].

P(x|oblicey) P(oblicej)
P(x|bezobliceje) =~ P(bezobliceje)

Tvar je pritomna, pokud hodnota pravdépodobnosti na levé strané rovnice je

(1.2)

vyssi nez hodnota na pravé strané rovnice [5].

Haarovi priznaky

Metoda haarovych priznakt je zalozena na strojovém uceni, kdy je klasifikdtor natré-
novan mnoha obrazy s obli¢ejem. Tento algoritmus navrhl Paul Viola a Michael Jones
v prispévku [10] z roku 2001. Jedna se o metodu strojové uceni s kaskadni funkei
natrénovanou na mnoziné pozitivnich a negativnich obrazii. Knihovna OpenCV na-
bizi pfedem natrénované algoritmy této kaskady usporddané do kategorii (oblicej,
koncetiny atd.) v zévislosti na obréazcich, na kterych jsou trénovany. Hlavni myslen-
kou Haarovych kaskad je extrakce priznakti z obrazu pomoci mnoha filtri. Oznacuji

se jako Haarovy ptiznaky (viz obrazek a posunuji se po celém obraze [14].
: [. 2) hrany
I]: E b) Ery
;! c) diagonaly

Obr. 1.7: Filtry pro extrakci piiznakua [14]

Pokud je pouzit hranovy pfiznak a) hrany z obréazku a aplikovan na obrazek
[1.8 vystupem je hodnota s velkou pravdépodobnosti vyskytu hrany v tomto bodé,
nebot se zde opravdu nachéazi hrana, kterou filtr kopiruje. Takovych vypocti zde pro-
bih& mnoho, proto se proces zefektivnil pomoci sumacnich map a dalsi optimalizace,
tim je umoznéna filtrace libovolné velké oblasti. Cilem je snizit vypocty potirebné
k zisku sumy intenzit pixelt v okné, vybrat pouze relevantni priznaky a vhodné op-
timalizovat algoritmus. Koncept Ensembilgovy metody kombinuje mnoho slabsich
algoritmi ¢imz vytvari jeden velmi silny. Kaskada klasifikatortt nepouziva vsechny
funkce na cely obraz, ale seskupuje funkce v obrazu do ruznych fazi. Pokud okno
neprojde prvnim nejjednodussim algoritmem, tak je zahozeno a do dalsich funkci uz

nevstupuje. Spravnym vysledkem je okno, které projde vSechny faze [15].
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Obr. 1.8: Ukazka detekce hrany [15]

1.2.5 Detekce oéi

Detekce o¢i je dnes vyuzivana v mnoha oblastech, protoze diky ni lze ziskat infor-
mace o stavu Clovéka. U oc¢i je vyznamnd a casto detekovand zornice i duhovka.
7 rozméreni lidského oka lze vyvodit mnoho zavért. Méreni rychlosti mrknuti miize
pomoci k zjisténi inavy nebo dokonce odhalit Parkinsonovu chorobu. Snimky du-
hovky se pouzivaji pri identifikaci osob nebo pro predpovéd obstrukéniho plicniho
nemocnéni. U dysfunkce sakdd miize byt prokazana souvislost s Huntingtonovou

nebo Alzheimerovou chorobou [18].

Houghova trasnformace

Houghova transformace pro detekci kruznic je velmi casové i pamétové narocni,
protoze vyzaduje vypocet proménnych ve 3D parametrickém prostoru a to: polomeér
kruznice r a soutadnice z a y. Takovou kruznici matematicky vyjadiuje rovnice [I.3]

9]

(ZL‘ - xstred)Q + (y - ystred>2 - 7'2 (13)

Na druhé strané Houghova transformace pro detekci kruhti je schopna najit
stfedy kruhit s neznamym radiem. Gradient obrazu je pocitan hranovou detekci
s aproximaci prvnich derivaci pomoci Sobelova filtru. Dale dochézi ke kresleni tisecky
ve sméru gradientu z kazdého hranového bodu v obraze (obrazek [1.9). Kresleni
usecek ve sméru gradientu generuje projekci Houghova prostoru. Kruh s vyssim
kontrastem, jako je naptiklad duhovka nebo zornice, prispiva svou gradientni silou
pocatecniho bodu vice k lokalizaci stfedu a nalezeni kruhu. Jako ptiklad obrazu
s detekci Houghovych kruhti je uveden obrazek Kvalita vysledku tizce souvisi
s kvalitou hranové detekce a predchozi znalosti o hledanych kruzich v obraze [19] 20].
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Obr. 1.9: Usecky v Houghové prostoru Obr. 1.10: Priklad detekce kruhi po-

[20] moci Houghovi transformace [19]

Detekce shluku

Shluk je skupina sousednich pixelti, jenz sdili spole¢nou vlastnost, nejcastéji to byva
jas. Detekei rizné velkych shlukii ukazuje obrazek [I.11} Aby bylo mo7né shluk dobie
detekovat, musi byt obraz upraven tak, aby obsahoval pouze pozadovany shluk.
Ostatni struktury musi byt z obrazu odfiltrovany. To miize byt uc¢inéno na zakladé
morfologickych operaci a nasledného prevodu Sedoténového obrazu na binarni obraz

s ur¢itym prahem [38].

Obr. 1.11: Ukazka detekce shluku [3§]

Algoritmus nejprve prevede vstupni obraz na nékolik binarnich obrazt na zakladé
nastaveni minimalniho a maximalniho prahu. V kazdém bindrnim obrazu jsou déle
vsechny bilé pixely seskupeny dohromady do shluki. Nasleduje urceni sttedti shlukii,
polomeért a ploch. Shluky nevyhovujici zadanym parametrim jsou filtrovany [38] .

Nastaveni parametrii je voleno s ohledem na detekci spravného shluku, v tomto
pripadé zornice nebo duhovky. Parametry, podle kterych lze filtrovat:

e barva,
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o velikost,

e tvar,

e kulatost,

« konvexnost (obrézek [1.12)),

+ pomeér setrvacnosti (obrazek [38].

Funkce vraci klicové body shluku, které jsou poté vykresleny do obrazu. Spravna

detekee je takova, kdy vykresleni klicovych bodi kopiruje obrys zornice [3§].

Concave Convex Low Inertia Ratio High Inertia Ratio
Obr. 1.12: Konvexnost shluku [38] Obr. 1.13: Setrvac¢nost shluku [3§]

Starburst algoritmus

Tento algoritmus kombinuje pristupy zalozené na znalostech struktur obliceje, po-
rovnavani sablon a deformace Sablon. Pracuje s kompromisem mezi vykonem a pres-
nosti. Protoze se vétsinou pracuje s obrazy pofizenymi metodou tmavé zornice, je
dulezité odstranéni odrazu svétla od rohovky (kornedlni reflexe) jesté pred detekci
zornice. Poté jsou detekovany hranové body zornice pomoci iterativnich technik za-
lozenych na vlastnostech obrazu. Nésledné je do podmnoziny detekovanych bodu
fitovana elipsa pomoci paradigma RANSAC. Elipsa se méni podle zvolenych para-
metru tak, aby se co nejvice prizpusobila detekovanym bodum [21].

Kornealni reflexe odpovida oblasti s nejvyssim jasem v okoli oka, takze muze
byt odstranéna tak, ze se obraz prevode na binarni s urc¢itou hodnotou prahu. Prah
se da urcit adaptivné, empiricky nebo manudalné. Kornealni reflexe je odraz svétla

od rohovky, z toho plyne, Ze bude hleddna v tmavé zornici [21].

1.3 Snimani pohybu oci

Sledovani pohybu o¢i by se dalo nazvat jako urc¢eni mista pohledu nebo méreni po-
hybu oka vzhledem k hlavé. Nejpouzivanéjsi metodou je dnes videozaznam, ze kte-

rého je extrahovana informace o poloze oka [24].
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1.3.1 Historie

Pocétky sledovani pohybu o& sahaji az do konce 19. stoleti. Louis Emile Javal
v roce 1879 pozoroval pohyby oc¢i pomoci zrcatka umisténého pred ¢tenarem. Ob-
jevil, Ze pohyby oka jsou tvoreny sakadami a fixacemi (popsany v kapitole .
Diky tomu, zZe experimenty pozoroval pouhym okem, mohl sledovat jen vétsi pohyby;,
které na sitnici odpovidaji priblizné 0,2 cm. Proto byla metoda pozdéji zpresnéna
zvétSenim odrazeného obrazu [25].

Dalsi pokusy snimani pohybu o¢i na prelomu 19. a 20. stoleti byly pomoci fo-
tografovani. Avsak metoda byla slozitd a nepresna. V roce 1898 prisel Delabarre
s mechanickym pfenaSenim pohybu oka vyuzitim zapisovaciho zatizeni. Na povrch
oka umistil tenkou cocku ze sadry, uprostied cocky byl otvor, kterym prochazel
obraz. Cocka byla propojena se zapisovacim zaifzenim lanky. Metoda byla velmi
invazivni, sadrova c¢ocka navic ovliviiovala prirozeny pohyb oka. O vylepseni tohoto
experimentu se zaslouzili panové Marx a Trendelenburgm, kteti k cocce prilepili malé
zrcatko. Odraz svétla od zrcatka byl zaznamenan na fotocitlivém papite. V roce 1899
prisel Orschansky s vyuzitim hlinikové ¢ocky, ktera byla sice lepsi nez sadrova, ale

stale byla velmi invazivni [25].

1.3.2 Soucasné techniky

V soucasnosti se pro snimani oc¢i pouzivaji dvé metody: kontaktni a bezkontaktni.
U kontaktnich metod se na povrch oka pripevni uméla elektroda, c¢asto to byva
specialné upravend kontaktni c¢ocka. Bezkontaktni metody vyuzivaji elektrickych
vlastnosti o¢i. Méreni Ize charakterizovat podle mista pohledu nebo podle pohybu
oka vzhledem k hlavé [4].

1.3.3 Bezkontaktni metody

Patii sem elektrookulografie (EOG), videookulografie (VOG) a infracervend okulo-
grafie.

Elektrookulografie je zalozena na sniméani napéti, které je tvoreno rozdilnym po-
tencialem mezi rohovkou a sitnici. Dosahuje amplitudy kolem 1 mV. Vektor elektric-
kého pole se méni vzhledem k snimacim elektrodam podle pohybu o¢i. Rohovka ma
kladny naboj, sitnice nese naboj zaporny. Elektrodami umisténymi na kuzi v okoli
o¢i se zaznamenava horizontalni a vertikalni slozka pohybu. Pohybem oc¢i doleva
a doprava (viz obréazek dochdzi ke zméné elektrického potencidlu. Cim vétsi
pohled doprava nebo doleva, tim vétsi amplituda elektrookulogramu. Nulovy poten-
cial se objevi, kdyz se oko diva primo vpred, protoze rohovka je presné uprostred

pravé a levé elektrody [1].
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Obr. 1.14: EOG [24]

Videookulografie je metoda snimani pohybu oéi pomoci digitdlni kamery. Ka-
mera mize byt umisténa pod nebo nad monitorem nebo v brylich v blizkosti oka.
Casto je vyuzito infracerveného svétla. K méfeni pohybu je zpracovavan snimany
obraz, kamery rozpoznaji a sleduji stfed zornice. Existuje nékolik zptisobii sniméani
VOG. Kamera miuze byt napriklad umisténa primo pred jednim okem. Druhé oko pa-
cient pouziva ke sledovani objektti. Toto monokularni snimani neni dokonale, jelikoz
neumoznuje hodnotit binokuldrni vidéni a je limitovano jen na jedno oko. Prefe-
rovanéj$i metodou je pouziti specidlnich bryli s dikrotickymi filtry (obrézek .
Bryle se chovaji jako dvou vinna zrcadla, které odrézeji infracervené svétlo tak, ze
je pacient schopen norméalniho vidéni. Pocitacové algoritmy poté analyzuji pozici

kazdého oka zvlast v zavislosti na snimany signal z obou kamer [26].

Obr. 1.15: Piiklad snimani metody VOG dikrotickymi brylemi [25]

K detekci zornice se pouzivaji dvé nastaveni osvétleni oka lisici se polohou zdroje
vzhledem k oku. Jednd se o metody svétlé a tmavé zornice. U metody svétlé zornice
je svételny zdroj umistén na optické ose oka pred rohovkou. Zdroj svétla, snimac
a oko pritom lezi v jedné primce. Infracervené svétlo ze zdroje zareni prochézi pres

oko, pokracuje na sitnici, kde dochazi k odrazu. Odrazené zareni je detekovano.
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V zornici je viditelny odraz svétla, proto se jevi jako bila. Uplatnuje se tu stejny
fenomén, ktery zptisobuje Cervené oc¢i na nékterych fotkach. U metody tmavé zornice
je svételny zdroj umistén mimo optickou osu oka. Zornice se potom jevi ¢erné, nebot

skrz ni nedochézi k odrazu paprski. Zareni se odrazi mimo detektor, vse vysvétluje

obrazek [26].

Dark pupil effect '

Bright pupil effect

{8

Obr. 1.16: Svétla a tmava zornice [26]

1.3.4 Kontaktni metody

Ke kontaktnim metodam patii napiiklad magnetookulografie a elektroretinografie.
P1i magnetookulografii se pouziva civka ke sledovani pohybu, ta je slozena z mnoha
zavita velmi tenkého vodice a umisténa v kontaktni ¢occe primo na oku. V civce se
indukuje vlivem magnetického pole napéti, které se méri. Vyhodou je velmi vysoké
presnost. Nevyhodou je invazivnost metody a vysoka cena cocek, které se musi ¢asto
ménit [4].

Elektroretinografie je metoda, kdy se stejné jako u magnetookulografie pouzivaji
kontaktni ¢ocky pro méreni. V tom to pripadé jsou v cockach stiibrné ¢i plati-
nové dratky. Metoda umoznuje posouzeni funkce sitnice a diagnostiku poruchy jesté
pred vyskytem funkéni vady, coz je obrovskou vyhodou. Nevyhodou je riziko posko-
zeni rohovky nebo zorného pole oka. Oko také musi byt pi méreni lokdlné umrtveno
[4].

1.4 Eyetracking

Meéreni o¢ni aktivity je nejjednodussi definici eyetrackingu. Kam se lidské oko diva,

co ignoruje, kdy mrkne, jak reaguje méreny subjekt na rizné podnéty, to vSechno
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se zafazuje do eyetrackingu neboli sledovani pohybu oc¢i. Koncept je velmi jednodu-
chy, ale interpretace jsou docela slozité. Nize je uveden struc¢ny prehled technologie
sledovani oci a jejich aplikace.

’

1.4.1 Proces sledovani oci v praxi

Data pro sledovani o¢i jsou shromazdovana pomoci dalkového eyetrackeru. I kdyz
v soucasné dobé existuje mnoho raznych typu oc¢nich sledovacti, obvykle obsahuji dvé
stejné komponenty: zdroj svétla a fotoaparat. Svételny zdroj je nasmérovan k oku.
Kamera sleduje odraz svételného zdroje spolecné s viditelnymi o¢nimi rysy, jako je
zornice nebo duhovka. Data jsou vyuzita k extrapolaci rotace oka a urceni sméru
pohledu. Eyetracker také dokaze sbirat dalsi informace, jako je napriklad frekvence

mrknuti nebo zména pruméru zornice [27].

Obr. 1.17: Heat mapy z eyetrackeru [24]

Existuje mnoho riiznych analyz oc¢nich dat. Nejbéznéjsi je analyza vizualni infor-
mace z jednoho nebo obou o¢i ptres rozhrani, kterym je nejcastéji obrazovka pocitace.
Obraz z kazdého oka je preveden do sady pixelovych souradnic. Odtud se na vy-
stupu zkoumé pritomnost nebo absence bod na vsech soutradnicich obrazu. Tento
typ rekonstrukce se vyuziva k urceni objektii, na které je upoutdna pozornost, jak
rychle se oko pohybuje, jaky obsah je prehlizen a dalsi analyzy souvisejici s pohle-
dem. Ve vizualizaci jsou generovany heat mapy (obrézek, jenz znazornuji ¢asti

obrazu, které uzivatele zaujaly [27].

1.4.2 Oblasti vyuziti

S pokrocilou pocitacovou technikou existuje celd fada disciplin vyuzivajici systémy
pro sledovani o¢i. Seznam oblasti vyuzivajicich rizné metody sledovani o¢i:

» Psychologie

o Laserova refrakéni chirurgie

o Marketing

o Sportovni trénink
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o Simuldtory fizeni vozidel

o Virtualni realita

o Detekce tnavy

o Pocitacové vidéni

« Komunikace pro télesné postizené

o Ovladani pocitact a chytrych zatizeni

o Lékarsky vyzkum

« EEG

+ Geoinformatika a mnoho dalsich [24]

Lze tidit auto, Cist ¢asopis, surfovat po internetu, prohledavat ulicky supermar-
ketu, nakupovat, hrat videohry, absolvovat sportovni trénink, sledovat film, prohli-
zet obrazky na svém mobilnim telefonu, ... Az na par vyjimek muze byt pocitacové
sledovano cokoliv. Clovék pouziva o¢i neustale, pochopeni toho, jak funguji, je vel-
kym klicem k tspéchu v rozmanitych védnich disciplindch. Automobilovy, lékarsky
i obranny primysl pouziva sledovani o¢nich pohybti pro zajisténi bezpeci. Marke-
tingovy, zabavny, obalovy a internetovy trh vyrazné prospiva ve studiu zakaznika
a jeho vizudlnim chovéni (co na prvni pohled nejvice zaujme). Specidlni vyzkum
v této oblasti ptinesl signifikantni prilom v psychologii i fyziologii. Kazdy den roste

seznam aplikaci, protoze je eyetracking vyuzivan stéle vice a vice [27].

Komercni aplikace

Do velké kategorie komercnich aplikaci patii zejména testovani webii, reklam, in-
zerci, obalii a automobilového inzenyrstvi. Komercénimi systémy studuji reakce sub-
jektti na predlozeny cilovy podnét. Eyetracker zaznamenava aktivitu oc¢i, kam na ci-
lovy podnét se méteny subjekt v danou chvili diva. Pro zisk vysledkl jsou data
statisticky zpracovdna a prevedena do podoby heat mapy (viz obrazek . Zkou-
méanim ruznych typi ofnich pohybu (kapitola a jejich trajektorii lze vytvorit
rozsahlou analyzu efektivnosti daného média nebo produktu. K cilovym podnéttim
mohou patrit napriklad mapy, webové stranky, casopisy, obrazky, videa, zpravy,
filmy, noviny, bankomaty, pamatky atd [24].

Kromé analyzy vizualni pozornosti mohou byt data z eyetrackeru zkouména

pro méfeni kognitivniho stavu a pracovni zatéZze subjektu [27].

Aplikace pro télesné postizené osoby

Aplikace umoznuji télesné postizenym osobam mluvit, surfovat po internetu, komu-
nikovat na socidlnich sitich a vykonavat dalsi aktivity jen za pomoci svych oc¢i. Sys-
témy pocitaji i s charakteristickymi pohyby, jako jsou napriklad nasledky mozkové

obrny nebo jinych typtu postizeni. Funguji i pacienttim, ktefi nosi bryle [24].
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1.4.3 Konkurencni eyetrackery

Eyetrackery se déli do dvou hlavnich kategorii: nahlavni a bezkontaktni. Do nah-
lavnich se fadi rizné druhy bryli a helem. Nevyhodou téchto systému je omezenost
pohybu. Mezi takové patii napriklad 14Control nebo Tobii Pro Glasses 2. Bezkon-
taktni systémy nejsou pripevnény na télo uzivatele. Mohou obsahovat i vice kamer
pro snimani informace o natoceni hlavy. Patii sem snimac¢ Tobii Pro Spectrum.

I4Control byl vyvinut na katedfe kybernetiky CVUT v Praze. Skldd4 se z malé
kamery, kterd je pripevnéna k obroucce bryli, ty jsou k pocitaci pripevnény USB
portem. Kamera snima jedno oko, detekuje zornici a po¢ita misto pohledu. Mys se
pohybuje po obrazovce podle uzivatelova pohledu. Je umoznéno i klikdni pomoci za-
vieni snimaného oka na danou dobu. Bryle jsou vyuzity zejména osobami s télesnym
a psychickych handicapem. Ukazka je na obrazku [49].

Tobii Pro Glasses 2 od spole¢nosti Tobii funguji na podobném principu. Na roz-
dil od I4Control neslouzi pro primé ovladani pocitace, ale pro pochopeni lidského
chovani ve spolecnosti. Nejvétsi vyuziti je v automobilovém pramyslu napriklad
pti analyze sledovani dopravnich znacek. Ukazka je na obrazku [50].

Obr. 1.19: Bryle Tobii Pro Glasses 2

Obr. 1.18: Bryle 14Control [49] 50]

Tobii Pro Spectrum je bezkontaktni systém sledovani sméru pohledu, ktery se
skladé ze dvou kamer. Kazda kamera nataci s 600 FPS. Umoznuje detekovat sméry
pohledu i s natoc¢enim hlavy do hodnoty 30°. Pred kazdym meérenim je nutna kalib-
race. Ukdzka je na obrazku [1.20] [51].

Obr. 1.20: Bezkontatktni systém Tobii Pro Spectrum [51]

29



1.4.4 Pozadavky eyetrackeru

Pozadavky na pouzitelnost zatizeni shrnuji radu podminek, které by mélo idedlni
zalizeni splnovat:

o Nema ptimy kontakt s uzivatelem

e Pracuje realtime

o Dokaze mérit vsechny tti stupné volnosti — horizontalni pohyb, vertikalni po-

hyb a rotace oka

« Je snadno pouzitelné na velkou skalu aplikaci

e Musi detekovat i jemné pohyby oka

e Spravné snimé oci z nezakryté ¢asti hlavy nebo obliceje

 Je funkéni i se zménou jasu ve scéné [2§]

1.4.5 Realizace eyetrackeru

Nejprve je nutno sestavit detektor sttedu zornice oka, jejiz pohyb je sledovan. Poté je
nutné urcit fixni referencni bod, se kterym je stfed zornice porovnavan. Muze to byt
stted oka, reflexe svételného zdroje, o¢ni koutek nebo jiny manualné zvoleny bod.
Pomoci téchto bodi 1ze vytvorit vektor s pocatkem v referenénim bodé a koncem
ve stredu zornice. Vektor ukazuje smér vychyleni zornice oproti referencnimu bodu,
nikoliv smér pohledu oka. Z vektoru je pro sniméni pohybu extrahovana informace
o velikosti a sméru.

Vzdy pred pouzitim eyetrakeru musi dojit k jeho kalibraci. Kalibrace probihé
namérenim nékolika kalibra¢nich bod. Pti pohledu do téchto bodiu je ulozena in-
formace o velikosti a sméru vektoru. Cim vice kalibra¢nich bodi je nastaveno, tim

presnéjsi je nasledné urceni pohledu. Poloha kalibra¢nich bod mtze byt nahodna
nebo pevné dana. Priklad rozmisténi kalibra¢nich bodt je na obrazku
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Obr. 1.21: Priklad rozmisténi kalibra¢nich bodu [46]

VSechny dalsi body na obrazovce jsou pocitany interpolaci pres celou scénu.
Velikost interpolovaného pole zavisi na pozadovaném rozliseni eyetrackeru. DalSim
krokem je hledani nejpodobnéjsiho naméreného vektoru v interpolovaném poli. Bod,
jehoz vektor ma nejpodobnéjsi velikost a smér s pravé namérenym vektorem, je

oznacen jako bod pohledu. Presnost eyetrackeru velmi zalezi na spravné kalibraci.
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Pro dosazeni velké presnosti eyetrakeru je dilezité velké rozliseni kamery, presna
detekce stredu zornice, spravna kalibrace, omezeni pohybt hlavy nebo zapojeni de-

tekce pohybu hlavy a dostatecné rozliseni scény pro zobrazeni vysledka.
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2 Detekce oci

V této kapitole je popsano pouzité zarizeni Rasperry Pi a kamerovy modul RPi Ca-
mera (H). Déle je popsdna implementace detekce obliceje a o¢i. Zde jsou srovnany
dvé metody: detekce pomoci Haarovych priznakt a detekce pomoci Dlib s orien-
tacnimi body obliceje. Kapitola pokracuje detekci zornice a konci predzpracovanim
obrazu s potlacenim reflexe svétla, ipravou kontrastu a morfologickymi transforma-

cemi obrazu.

2.1 Prislusenstvi

Ke sledovani o¢i je pouzit jednodeskovy pocita¢ Raspberry Pi 3 Model B s ka-
merovym modulem RPi Camera (H). Detekce o¢i probihd v programovém jazyku

Python 3.7 s implementovanou OpenCV knihovnou.

2.1.1 Raspberry Pi 3 Model B

Raspberry Pi je levny pocitac o velikosti kreditni karty, ktery lze pripojit k monitoru
pocitace nebo k televizoru pomoci HDMI vystupu. K ovladani postaci standartni
klavesnice a mys s USB koncovkou. Napéajeni je feseno sitovym adaptérem, nabijec-
kou k mobilu nebo power bankou s koncovkou micro USB. Pripojeni k internetu je
mozné pomoci standartniho sitového UTP kabelu. Zapojeni ukazuje obrazek [2.1] Pr-
votnim cilem bylo umoznit lidem vSech vékovych skupin rozsitovat své znalosti v ob-
lasti prace na pocitaci a programovani v jazycich Scratch a Python. Je schopen délat
vse, co lze oc¢ekavat od stolniho pocitace, od surfovani po internetu a sledovani videa
ve vysokém rozliseni az po tvorbu tabulek a hrani her. Pouziti pocitace Raspberry Pi
bylo zvoleno s ohledem na jednoduché pripojeni kamerového modulu, kompatibilitu
s programovym jazykem Python, jednoduchost aplikace knihoven pro zpracovani
obrazu a videi, cenu a celkovou dostupnost [29].

Velkou vyhodou je schopnost interakce s okolim. Raspberry Pi lze najit v celé radé
projektii digitalni tvorby od hudebnich nastroji a rodicovskych detektorii az po me-
teorologické stanice a zpivajici ptac¢i budky s infracervenymi kamerami. Vyrobci se
snazi o celosvétové rozsiteni hlavné mezi déti, aby se naucily programovat a poro-

zumély principim fungovani pocitaca [29)].

2.1.2 RPi Camera (H)

S RPi kamerou lze natacet videa a porizovat fotografie. Pfipojeni k Raspberry pro-

biha pres flex kabel. Kamera podporuje vSechny Pi revize. Specialni tprava tzv. rybi
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Obr. 2.1: Zapojeni Raspberry Pi [29]

oko zajistuje velmi Siroké zorné pole. Na pravé a levé strané kamery jsou umistény

infracervené LED, které podporuji noc¢ni vidéni. Obsahuje 5 Mpix OV5647 senzor

s nastavitelnou vzdalenosti zaostfeni. Tabulka [2.1| uvadi specifikace kamery [30].
Kamera byla vybrana s ohledem na dobré rozliseni, kompatibilitu s Raspberry

Pi a jednoduchost pouziti.

Tab. 2.1: Specifikace kamery [30]

Velikost CCS ¢ipu Y palce (0.635 c¢m)

Clona (F) 2,35

Ohniskova vzdalenost 3,15 mm

Uhel pohledu (tthlopifcka) | 160° (bézné kamery obvykle 72°)
Nejlepsi rozliSeni 1080 p

Vystupni napéti 3,3V

Velikost 25 mm x 24 mm

2.1.3 Nahravani videa

Nahravani videa pomoci RPi Camery lze realizovat dvéma postupy. Bud lze vyu-
zit knihovnu Picamera nebo jiz zminovanou knihovnu OpenCV. Po testovani obou
metod, bylo rozhodnuto vyuziti pouze knihovny OpenCV pro naslednou detekci.
Rozhodnuti bylo uc¢inéno na zakladé zpozdéni streamovaného videa. Pti pouhém
streamovani videa pomoci knihovny Picamera bez jakékoliv detekce je viditelné zpoz-
déni okolo jedné sekundy, u knihovny OpenCV je zpozdéni i s aplikovanou detekei

signifikantné mensi.
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2.2 Detekce obliceje a oci

Pred samotnou aplikaci algoritmu pro sledovani pohybu o¢i dochéazi k detekci ¢asti,
které 1ze sledovat. V tomto pripadé je hledan stfed zornice, coz je i stted duhovky,
takze nezalezi, zda bude detekovana duhovka nebo zornice. Nejdrive je detekovan
oblicej a v ném jsou hledany oc¢i. To proto, aby byla detekce o¢i z obrazu co nejpres-
néjsi a nebyly detekovany falesné struktury podobné o¢im, které lezi mimo oblice;j.
Pro detekci obliceje byly testovana dvé metody. Prvni je pomoci Haarovych pri-
znakt, druhd je s vyuzitim knihovny Dlib s Landmark priznaky. Obé metody jsou

popsany nize.

2.2.1 Detekce oblasti o¢i pomoci Haarovych priznakii

Detekce struktur pomoci Haarovych pfiznaki je metoda strojového uceni, vice vy-
svétleno v kapitole [I.2.4] Metodou lze detekovat oblicej, o¢i, nos, ismév, dolni kon-
cetiny, apod. Algoritmus a jeho popis je rozdélen do dvou ¢asti: detekce obliceje

a detekce ocl.

Detekce obliceje

V algoritmu je vybrana nejvétsi nalezena oblast obliceje, nebot v nékterych pripa-
dech detekce, byly falesné detekovany struktury podobné oblic¢eji. Toto se délo nej-
castéji ve videich se Spatnym osvétlenim. Oblasti falesné detekce mély vzdy mensi

plochu nez oblasti spravné detekce oblic¢eje. Proto je vybrana vzdy nejvétsi oblast

(obrézek [2.2)).

Obr. 2.2: Vysledek detekce obliceje po extrakci Haar priznakt s kaskadni klasifikaci

[37]

Detekce oblasti oci

Detekce oblasti o¢i probiha podobné jako detekce obliceje, pouze jsou pouzity jiné

filtry a to z kategorie natrénované na oc¢ich. Do funkce vstupuje vystrizek detekova-
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ného oblic¢eje v predchozim kroku, protoze o¢i se vyskytuji jen v oblasti obliceji. Tim
se zabrani falesnym detekcim v oblastech mimo oblicej. Vysledek ale stale neni prija-
telny, protoze odi jsou touto metodou hitie detekovatelné. Casto se vyskytuji falesné
detekované oblasti i na oblic¢eji. Pricinou mize byt naptiklad to, ze tvary oci jsou
v populaci (trénované mnoziné) rozdilnéjsi nez tvary obli¢eje. Byva to Casto oblast
nosu, oboci a tst. Proto je algoritmus dale upraven, aby byla detekce co nejlepsi.
Obrézek [2.3] zobrazuje vsechny detekce po pouziti neupraveného algoritmu.

Algoritmus je déle upravovan tak, aby spravné detekoval pouze o¢i a aby dokazal
rozlisit pravé a levé oko. Je vyuzito znalosti, Ze o¢i se vzdy nachazi na horni polo-
viné obliceje. Detekéni okno je zmenseno a oci jsou hledany pouze v horni poloviné
(obrédzek [2.4)). Pfi hleddn{ o¢f v horni poloviné obliceje se zabrani falesné detekei
o¢i v dolni poloviné obliceje. Vhodné je také pridat rozliseni pravého a levého oka.
Nejjednodussi metoda vyplyva z anatomie. Provede se rozméreni obrazu. Obraz je
rozptlen podle svislé osy (obrazek . Pravé oko je potom na pravé ptilce obliceje,
levé oko na levé piilce obliceje (obrazek [2.6)).

Obr. 2.4: Pravé a levé oko [37].

Obr. 2.6: Detekce obliceje a o¢i v horni po-

Obr. 2.5: Detekce obliceje a oc¢i [37]  loviné obli¢eje, rozliseni levého a pravého

oka [37]

Pro optimalni detekci je lepsi, aby prohledavana oblast obsahovala co nejméné

jinych struktur a oblasti, které by mohly byt zdrojem falesné detekce. Z obrazku [2.6
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Obr. 2.8: Rozméreni obrazu pro odstra-

Obr. 2.7: Nal & oboci
r alezené obodi [37] néni obodi [37]

je zfetelné, Ze v detekované oblasti oka (Cerveny a zeleny Ctverec) se nachézi kousek
obodi. Ten lze také odstranit empiricky. Oboéi vétsinou zasahuje do 1/5 detekova-
ného c¢tverce. Tato oblast je z okna odectena (obré,zek, vysledkem je obdélnikova
oblast pro presnéjsi detekci zornice (obrazek [2.8]).

2.2.2 Detekce oblasti o¢i pomoci Dlib s orientacnimi body obli-
Ceje

Dlib je moderni sada nastroji obsahujici algoritmy strojového uceni a nastroje

pro vytvareni komplexniho softwaru. Mimo jiné obsahuje také funkci pro detekci

obliceje a jeho struktur. Dokaze najit body odpovidajici vyznamnym strukturdm

na obliceji. Detektor je schopen najit pozici vSech 68 bodi v oblic¢eji a tim mapovat

lidskou tvar s velkou presnosti. Mapa bodii, které dokaze detektor identifikovat, je

zobrazena na obrazku 2.9

* %25
x19 ¥ 20, x23 *2%

18 ¥z

38439 44445
*37, 42441740 *43, 454 47746

+32 33, 34638 30 15

#51 %52 %53
*50  6p 63 x64 " Ot £14
49461 #6555
*68 yg7 X66

*60 *56

*5 #59 g #57

*6

*10
*8 %0

Obr. 2.9: Mapa orientacnich bodi Obr. 2.10: Priklady detekce pomoci Dlib
obliceje [34] s orientacnimi body tvare [43]

Detektor je navrzen pomoci metody Histogram of oriented gradients (HOG)

v kombinaci s linearnim klasifikdtorem, image pyramid a posuvnym oknem pro de-
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tekei scény. Odhad pozice je zakomponovan pomoci dalsi Dlib implementace od Va-
hid Kazemi a Josephine Sullivan v ptispévku [33]. K trénovani detektoru byl vyuzit
dataset tvari s orientacnimi body iBUG300-W z préace [34]. Priklad detekce na ruz-
nych tvafich je na obrazku

Obr. 2.11: Ukazka detekce obliceje a oci [37]

Souradnice bodti, které nalezi o¢im, 1ze jednoduse extrahovat z vystupu funkce
get_frontal _face_detector(), kterd je soucasti Dlib. Jsou to body 37 az 42 pro pravé
oko a 43 az 48 pro levé oko. Pak lze jednoduse pomoci znalosti souradnic téchto
bodt vystiihnout oblast o¢i z obrazu. V této oblasti bude dale provadéna detekce
zornice nebo duhovky. Protoze je ziskana oblast presnd a neobsahuje mnoho ele-
mentl, které by mohly byt zdrojem falesné detekce, ocekavaji se dobré vysledky
u dalsich algoritmt. Detekci obliceje a o¢i je na obrazku

Aplikace metody HOG na oblicej

Metoda HOG pocita v pro kazdy pixel gradient tak, ze porovnava intenzitu pixelu
s pixely sousednimi. Vystupni obraz obsahuje misto pixelt sipky, které jsou oriento-
vany ve smeéru gradientniho toku od svétlych pixeli po tmavé pixely. Detekce obliceje
a jeho struktur probiha porovnanim natrénovaného HOG obrazu s aktualnim HOG
obrazem, ve kterém je obraz detekovan. Predloha projede jako posuvné okno celym
obrazem v ruznych velikostech a hledd podobné struktury, ukazka na obrazku [2.12]
V pripadé kladné odezvy je metoda schopna vypsat pozice obliceje a jeho struktur
(obrazek [44].

Metoda bohuzel nedokéaze detekovat zornici nebo duhovku nebot takové struk-
tury jsou HOG metodou velmi Spatné zachytitelné, proto je pouzita pouze na nale-

zeni oblasti, kde budou dale struktury hledany.
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Obr. 2.12: Ukézka detekce tvare z HOG obrazu |44 [45]

2.3 Detekce zornice

7 obliceje je selektovana oblast oc¢i, ve které dochazi k detekci zornice. Byly tes-
tovany dvé metody: Detekce shluku a Houghova transformace pro detekci kruht.
Detekce shluku byla vybrana jako vhodnéjsi metoda pro detekci zornice s ohledem
na presnost detekce a jednoduché nastavené parametri shluku.

V kapitole je popsana detekce oblasti o¢i pomoci Haarovych priznakt a po-
moci knihovny Dlib s orienta¢nimi body oblic¢eje. Kviili pottebé presné detekce stredu
oka pro vykresleni vektoru v dalsich krocich néavrhu eyetrackeru je pro detekci oci
pouzivana pouze metoda s knihovnou Dlib. Metoda navic umozni nalezeni presnéjsi
oblasti oka, proto je také vhodnéjsi pro samotnou detekci zornice.

Ve vytezu oblasti oka je aplikovano nalezeni kontur a jejich centroidu. Kontury
jsou hledany v binarnim obrazu, jenz je vytvoren s prahem, ktery se da nastavit
posuvnikem primo v hlavnim okné. Souradnice nalezeného centroidu jsou soutrad-
nicemi zornice. Obrazek ukazuje detekci zornice v oblasti o¢i nalezené pomoci

Dlib. Vyvojovy diagram je na obrazku[2.14]

Detekce zornice

’ o ¢ ™
Nalezeni oblasti oéi
A A
’ o ¢ ™
Predzpracovani
A A
' ¢ %
Detekce stredu kontury
A v

Obr. 2.14: Vyvojovy diagram detekce zor-
Obr. 2.13: Ukézka detekce zornice [37] ' yyeJovy dlagtaii ot
nice
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2.3.1 Posuvniky pro nastaveni prahu pravého a levého oka

Prevod Sedoténového obrazu na binarni je esencidlni pro zobrazeni kontur a de-
tekei jejich centroidu. Préh je volen piimo v okné pomoci posuvniku (obrazek
pro pravé a levé oko zvlast. To zajisti velmi presnou detekci zornice i pri nerov-
nomeérném osveétleni obliceje. V1iv prahu na pravé oko je demonstrovan na obrazku
[2.16] jednd se o bindrni obraz v HSV barevném formatu. Na tuto vyse¢ je také
aplikovdno predzpracovéni, jenz je popsano v kapitole 2.4, Bez pfedzpracovani by
zornice nebyla tak jednoznacéna a stfed nalezeného objektu by nemusel odpovidat

stfedu zornice.

Obr. 2.15: Ukézka posuvnikil pro zménu prahu [37]

Obr. 2.16: Vliv prahu pro pravé oko na binarni obraz, vlevo prah 0, vpravo prah 37

2.4 Ptedzpracovani obrazu

Predzpracovani je realizovano pred samotnou detekci zornice v nejmensim naleze-
ném okné, vyvojovy diagram je na obrazku [2.17} Pro lepsi detekci zornice je vyuzita
filtrace, Gprava kontrastu a morfologické operace (erose, dilatace, morfologické ote-
vieni a uzavreni). Metody jsou popsany niZe. Bindrni obraz pred predzpracovanim
a po predzpracovani je na obrazku Detekce nemusi velikostné odpovidat zornici
nebo duhovce, protoze v dalsi ¢asti programu jsou vyuzity pouze souradnice stredu

nalezeného shluku.
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Pfedpracovani

v

Potlaceni reflexe

v

Uprava kontrastu

L I

Pfevod do HSV formatu

v

Filtrace

v

Maorfologicka transformace

Obr. 2.18: Porovnéani oblasti oka, bi-

Obr. 2.17: Vyvojovy diagram o .
narntho HSV obrazu a predzpracova-

predzpracovani obrazu i
ného obrazu

2.4.1 Reflexe svétla

Kornealni i jiné reflexe svétla velmi vyrazné ovliviuji spolehlivost a presnost de-
tekce zornice i duhovky. Proto je esencidlni ji pti detekci téchto struktur potlacit
¢i odstranit. Reflexe se miize vyskytnout u metody tmavé zornice, jenz popsano v ka-
pitole [1.3.3] A to v pifpadé, Ze svételny zdroj piimo osvétluje oblicej. Pro spravnou
detekci obliceje i oci se vétsinou svételny zdroj pouziva. Tvar reflexe je imérny tvaru,
velikosti a sile svételného zdroje. Uspésnost potlaceni reflexe je zdvisld na spravné
lokalizaci, segmentaci a také na intenzité reflexe. Je vhodné odstranit tyto reflexe

jesté pred predzpracovanim, protoze pozdéji mohou byt rozmazany filtry.

Nalezeni reflexe

Reflexi zastupuji vysoké hodnoty jasu. K nalezeni je vyuzit YCbCr barevny model,
jenz je vice vysvétlen v kapitole m Diky slozce Y (jas) je velmi jednoduché najit
oblasti s vysokymi hodnotami jasu, které odpovidaji reflexi. V algoritmu je nastaven
prah, ktery nalezne oblasti s vysokymi hodnotami jasu pro prevod na binarni obraz.
NiZe na obrazku je znézornéna detekce na origindlnim obraze [2.19]

Potlaceni reflexe

Pixely, které jsou oznaceny jako reflexe jsou potlaceny. Takové pixely lze jednoduse

nahradit nulovou hodnotou Sedi (¢ernd barva) nebo stiedni hodnotou Sedi (Sed&
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Obr. 2.19: Originalni obraz Obr. 2.20: Detekce reflexe

barva). To by ale mohlo zpusobit negativné pozitivni detekci zornice v oblasti mimo
zornici nebo pozitivné negativni detekci zornice v oblasti zornice. Proto se zvolil
zpusob nahrazeni hodnoty kazdého reflexniho pixelu hodnotou levého sousedniho
pixelu ve sméru osy X. Pokud se reflexe nachazi v okrajovych hodnotach vytezu
obrazu v ose X, nahradi se hodnota pixelu hodnotou horniho sousedniho pixelu
ve smeéru osy Y. Tento postup je aplikovan, i kdyz se nepredpoklada, ze by se reflexe
nachézela v okrajovych bodech. Hodnoty reflexe se timto zptisobem potlaci vice

v oblasti zornice a méné v oblasti mimo zornici, coz je pro tento pripad idealni.

2.4.2 Uprava kontrastu

Upravou kontrastu obrazu dochézi ke zlepseni subjektivniho dojmu a informa¢niho
vyuziti. Pokud se zvoli spravné postupy, tak dojde velmi vyrazné ke zvyseni dia-
gnostické vytéznosti. Pouzit se daji linearni i nelinearni transformace [31].

Gama korekce byla v této praci aplikovana na obraz s potlacenou reflexi. Para-

metr gama je zvolen empiricky na 1,2.

Ekvalizace histogramu

Vychazi ze statistickych metod zpracovani obrazu. Histogram poskytuje zakladni
informaci o drovni jasu v obraze. Ekvalizace histogramu je metoda, ktera upravuje
kontrast obrazu s pomoci histogramu. Metoda poméaha k zisku lepsi informace z ob-
razu diky zvySovani lokalniho kontrastu v obraze, prave kdyz jsou dvé stejné hodnoty

jasu blizko u sebe. Diky témto tpravam je dosazeno lepsiho rozlozeni jednotlivych
jasovych hodnot v histogramu (obrazek [2.21]) [35].

¢etnost
—~

hodnota jasu

Obr. 2.21: Ukazka roztazeni histogramu od 0 do 255 jasovych hodnot [35]
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Na origindlu (obrazek a jeho histogram [2.23|) s nerozlozenymi jasovymi
hodnotami pres cely interval (od 0 do 255), byla provedena ekvalizace histogramu.
Vysledek po ekvalizaci znézornuje obrézek [2.24] a obrézek [2.25]

tetnost

0

hodnata jasu

Obr. 2.22: Originalni obraz [36] Obr. 2.23: Originalni histogram [30]

Letnost

WNIM

Obr. 2.24: Obraz po ekvalizaci [36] Obr. 2.25: Histogram po ekvalizaci [30]

Ry
hodneta [asu

Gama korekce

Pokud digitalni kamera zachyti dvakrat vétsi pocet fotont, je vystupni signal dvoj-
nasobneé zesilen. Tak ale lidské oko nefunguje. Vztah zde neni linearni, jako tomu je
u kamery. Lidské oko nevidi dvojnasobny signal, ale pouze o zlomek jasnéjsi, aby
se o¢i béhem slune¢ného dne neposkodily. Jsou navic mnohem citlivéjsi na zmény
tmavych ténu nez svétlych. Diky této vlastnosti je ¢lovék schopen dobré orientace
v tmavé mistnosti. Proto se vyuziva gama korekce, ktera upravuje bitovou hloubku
obrazu a rozlozi barvy tak, aby z ¢asti kompenzovala tento rozdilny prevod signdlu
v umeélém a prirodnim organu. Velmi jednoduse receno se stiny se zesvétli, vysoké
intenzity se utlumi. Gama korekce je déna jednoduchym vztahem [2.1] funkce je sou-
casti knihovny OpenCV. Parametr gama lze ménit, pribéh funkce gama pii jeho
zméné lze vidét na obrézku [2.26] Priklad gama korekce lze vidét na obrazku [2.2

[39, 40].

Ivystup - Igstup (2 ]')
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>0

<0

Obr. 2.27: Originél; gama = 0,5; gama = 1,2; gama = 2,2 [37]

2.4.3 \Vyuziti HSV barevného formatu

Obraz je preveden do HSV barevného formatu, nebot nasledné binarni vysledky
v HSV formatu se empiricky projevily jako pfesnéjsi nez v RGB formatu. Format
HSV je vice popsan v kapitole [1.2.2]

2.4.4 Filtrace

Déle je obraz filtrovan medidnovym filtrem pro odstranéni Sumu typu stl a pept
s maskou o velikosti 5x5 pixelt a bilateralnim filtrem s parametrem d = 9 a sigmou
v hodnoté 75, jenz vyhlazuje obraz a soucasné zachovava hrany. Parametry a velikosti

masek byly nastaveny empiricky.

Gaussuv filtr

Je linearni filtr, ktery filtruje Sum s ndhodnym rozdélenim. Gaussiv filtr je rozsite-
nim priamérovani v obraze pomoci Gaussova rozlozeni. Pouziva se konvoluéni matice
se zvysenou vahou na stfedovy bod nebo i jeho okoli. Nevyhodou Gaussova filtru

je skutecnost, ze rozmazava hrany. Proto se zacal pouzivat bilateralni filtr, ktery je
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vysvétlen nize. 2D Gausstv filtr definovan jako:

1 @@=t y-—w?

* € 207 (2.2)

GQ(x7 y) =

202

kde [, p1] je stiedni hodnota a ¢? je rozptyl. Konvolu¢ni maska miize mit tvar:

121
LN P (2.3)
16 ' '
121

Celkova svétlost obrazu se neméni, nebot soucet vsech slozek konvoluéni matice

vynasobenych vahou dava vysledek 1. 2D Gaussova konvoluéni maska je ilustrovana

nize (obréazek [2.28)) [41].

Obr. 2.28: 2D Gaussova konvolu¢ni maska [35]

Bilateralni filtr

Patti do skupiny lokalnich filtrii, které vyhladi obraz a zaroven ponechaji kontrast
hran. To je dosazeno kombinaci prostorové (poloha bodu) a jasové zdvislosti pi-
xelii. Hodnoty prostorové blizké a jasové podobné jsou uprednostnény. Prostorova
blizkost je interpretovana dolni propusti. Spocita se vazeny prumeér bodi v okoli,
vaha se vzdalenosti klesa podle Gaussovi funkce nikoli linedrné. Timto postupem
je nasledovana myslenka velmi podobnych bodu v blizkém okoli, proto je mozné je
prumeérovat. S rostouci vzdéalenosti vsak pravdépodobnost klesa, velmi tedy zalezi
na zvoleném okné. Kontrast hran se zachova diky zaclenéni vahovaci funkce, ktera
zohledniuje podobnost pixelit v okné. Vysledna hodnota je ddna jako normalizované
suma vahovanych hodnot pixelit v okoli. Vaha je urcena ze vzdélenostni a pravde-
podobnostni funkce. Vyuziva se nékolika ptistupi, jenz se pri prumérovani vyhnou
hrandm a rozmazou jen nékteré regiony. Jednim z hojné vyuzivanych pristupi je
anizotropni diftze, kde jsou zjistovany lokalni zmény a jejich gradienty. Na zakladé
toho se urc¢i okno, ve kterém se bude primérovat. Kvili feSeni parcialnich derivaci

je nejvetsi nevyhodou tohoto filtru nizka efektivita [42].
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Obr. 2.29: Gaussuv filtr s vyznacenym halo efektem vlevo, bilateralni filtr vpravo

[42]

Bilateralni filtr lze aplikovat na jas nebo na jednotlivé kanaly. V této préaci se
filtr aplikuje pouze na jasovou slozku obrazu kvili vypocetni naroc¢nosti. Vyhodou
bilateralniho filtru oproti Gaussovu filtru je, ze bilateralni filtr zabranuje rozmazani
kontrastnich hran a tvorbé tzv. halo efektu (obrdzek [2.29)).

2.4.5 Morfologické transformace

Mezi zékladni morfologické operace patii erose a dilatace. Pouzité morfologické ope-
ratory v této préci jsou lokalni nelinearni operatory vyuzivajici binarni masky, které
se aplikuji na binarni obraz. Na HSV obraz byla aplikovana jednoducha erose s jed-

nou iteraci, dilatace s jednou iteraci, morfologické otevreni a uzavieni.

Erose

Erose zmensuje objekty tak, ze odstranuje vybézky a malé izolované shluky pixelt.
Muze rozdélovat propojené objekty. Zmensuje ptivodni velikost obrazu. Pokud kryje
maska H o referenénim bodu v x néktery pixel objektu v f, pak se vlozi jednicka
do vystupu na polohu x referen¢niho bodu H ve vystupnim obrazu. Erose je defino-
vana vztahem [2.4

Y =Ep(X)= () X (2.4)

kde X-h je vstupni mnozina posunuta o -h, h je pozi¢ni vektor bodu z H vzhledem
k referenénimu bodu [31].

Dilatace

Dilatace naopak odstranuje malé otvory a uzké zalivy. Zaroven zvétsuje puvodni
velikost objektu a mitze dojit k propojeni dvou sousednich objektid. Pokud kryje
maska H o referenénim bodu v x néktery pixel objektu v f, pak se vlozi jednicka

do vystupu na polohu x referencniho bodu H ve vystupnim obrazu. Dilatace je
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definovéna nésledujicim vztahem

Y =Dy(X)= U Xon, (2.5)

heH

kde H_j je vstupni mnozina posunuta o —h [31].

2.4.6 Vykresleni kontur a nalezeni jejich stfedu

Obraz je nyni predzpracovan a pripraven k hledani kontur a detekci jejich stredu.
Vsechny pottebné funkce jsou obsazeny v knihovné OpenCV a Imutils. Knihovna
Imutils spolupracuje s OpenCV tak, ze dokaze najit a ulozit potiebné parametry

kontur. Detekce stfedu shluku je provedena nalezenim centroidu shluku. Vysledek

je na obrazku [2.30

Obr. 2.30: Ukazka detekce kontur a jejich centroidu v oblasti oka
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3 Realizace eyetrackeru

Kapitola slouzi k popisu navrhu eyetrackeru. Nejprve je ur¢en vektoru sméru pohybu
zornice. Nasledné je provedena kalibrace na deviti kalibra¢nich bodech a vytvorena
kalibrac¢ni mapa. Konecnym krokem je hledani nejpodobnéjsiho pravé naméreného
vektoru sméru pohledu z oci a porovnavani s kalibra¢ni mapou. Tak se najde sou-
fadnice pohledu na obrazovku. V zavéru kapitoly je vysvétleno ovladani programu

a vyuziti sledovacich terci pro ovéreni presnosti.

3.1 Vektor sméru pohledu

Pro urceni sméru pohledu je dilezité vybrat vhodny referenc¢ni bod (zacatek vek-
toru). Byly testovany dvé metody urceni referenéniho bodu. Prvnim je stfed oblasti
o¢i, druhym je bod, ktery odpovida stfedu zornice pti stisknuti ptislusné klavesy.
Obé metody maji svétlé i stinné stranky. Druhym bodem (konec vektoru) je stfed
zornice, mezi nim a referenénim bodem je vykreslen a pocitan vektor. Dochézi k vy-

poc¢tu velikosti vektoru u a sméru vektoru v. Postup je znazornén ve vyvojovém

diagramu

Vypocet vektoru

'd ¢ ™y
Detelce referenéniho bodu
\ >
' ¢ ™y
Detekce zornice

p. A

'8 ¢ Y
Vypocet velikosti vektoru

A ey

'd ¢ ™y
Vypocet sméru vektoru

Obr. 3.1: Vyvojovy diagram vektoru sméru pohybu

U prvniho pripadu, kdy je referenéni bod urcen stfedem oblasti oka, je potlacen
pohyb hlavy v roviné rovnobézné s obrazovkou, ktery je zasadni pti eyetrackingu.
Rotacni pohyb hlavy tuto metodu oslabi stejné jako zavislost na pohybu ocich vi-
cek, nebot oblast oc¢i kopiruje oc¢ni vicka. Z toho plyne, ze pokud méreny subjekt
pii méfeni pohybu o¢i pohne oénimi vicky jinak, nez pri kalibraci, bude do vysledku

zanesena chyba primo imeérna odlisnosti pohybu ocnich vicek. U druhého pripadu,
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kdy je referen¢éni bod uré¢en manualné v celém obraze neni potlacen pohyb hlavy.
Jakykoliv pohyb hlavy (rotacni i rovnobézny s obrazovkou) ve vztahu ke kamete
nebo obrazovce velmi negativné ovliviiuje presnost vysledku. Ale na druhou stranu
tato metoda nezavadi zadnou chybu pfi pohybu oc¢nich vicek, jako priklad lze uvést
vykuleni nebo privieni o¢i.

Pokud je hlava pri méreni i kalibraci velmi dobfe fixovana, je mozné vyuzit
druhy zptisob méreni vektoru. Pokud hlava velmi dobre fixovana nenti, je lepsi vyuzit
prvni zpusob méfeni vektoru. Ukdzka vektoru je na obrazku[3.2] Celkové je presnéjsi
prvni zpusob, nebof nebyl vyvinut systém, ktery by fixoval hlavu tak, aby dochéazelo
k presnéjsi detekci u manudlniho urceni referenéntho bodu. ReSenim je zapojeni
systému, ktery bude snimat pohyby hlavy nebo pevné ukotveni kamery na hlavu

uzivatele.
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Obr. 3.2: Schéma vektoru a ukazka redlného vektoru

Velikost i smér vektoru je pocitana pro obé oci a primérovana. Tim se zajisti
stejny pohled pro obé oc¢i pri nedokonalé detekci nékterych struktur. Je potieba
poznamenat, ze vektor neodpovida presné pohybu oc¢i. Odpovida pouze vzdalenosti

stfed oblasti oka az stfed zornice. Proto napiiklad pti pohledu oci dolii neukazuje

dolu.

3.2 Kalibrace

V kalibra¢ni fazi oko sleduje kalibrac¢ni body, parametry vektoru pro dany kalib-
racni bod se ukladaji pro danou pozici ve scéné. Poté se interpoluje mezi kalibrac-
nimi body, aby se spocitala dand hodnota vektoru pro kazdy pixel v obraze. Tim
se sestavi kalibra¢ni mapa velikosti a sméru vektoru. Velikost kalibra¢niho pole je
dana tim, jak velké rozliseni vystupni scény uzivatel pozaduje a je nastavitelné v pa-
se eyetracker nakalibruje Spatné, bude vykazovat chybné vysledky. Vzdy se musi
kalibrovat na obrazovce, ktera bude slouzit k eyetrackingu a zobrazeni vysledkii.
Vyvojovy diagram kalibrace je na obrazku [3.4]

Kalibra¢nich bodu je devét, jejich rozmisténi lze vidét na obrazku [3.3] UloZeni

soufadnic je ovladano postupnym stisknutim c¢islic 1-9 na klavesnici.
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Kalibrace
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Vytvofeni pole velikosti a pole
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Obr. 3.3: Rozmisténi kalibracnich bodia  Obr. 3.4: Vyvojovy diagram kalibrace

3.2.1 Interpolace

Interpolace mezi kalibra¢nimi body je realizovana interpolac¢ni funkci z knihovny
Scipy. Interpolace probiha zvlast pro velikost a smér vektoru. Nejprve jsou vytvoreny
dvé prazdna pole o velikosti pozadovaného vystupu. Poté jsou metodou bikubické
interpolace poéitany body mezi kalibra¢nimi body. Vystupem jsou dvé interpolované
pole pro velikost a smér vektoru. Na obrazku |3.5| jsou zobrazeny vstupni vektory
kalibra¢nich bodt v danych soufadnicich, obrazek [3.6|zndzor1iuje interpolované pole,

oba obréazky jsou s rozlisenim 32x18 pixelu (velikost rozliSeni je pouze ilustrativni).
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Obr. 3.5: Vektory kalibrac¢nich bodu Obr. 3.6: Interpolované pole vektort

Bikubicka interpolace

Bikubicka interpolace je 2D variantou kubické interpolace. Jedna se o polynomidlni
interpolaci tfetiho stupné, vypocet je proveden pomoci kubického polynomu, zna-

zornén v rovnici 3.1} Snazi se docilit velké kontinuity jednotlivych pixeltl a umoziuje
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zapojeni velkého poctu originalnich bodt. Patfi mezi vypocetné narocnéjsi metody,

ale dava v tomto pripadé velmi dobré vysledky [47].

y = az® + bz’ +cx +d (3.1)

Interpolace se proklada ktivkou zadanou ¢tyfmi body. Nejprve se pocita s radky,
pozdéji se sloupci. Kazdy radek je prolozen polynomem a hodnotou hledaného bodu,
vysledkem jsou ¢tyti body Q1 az Q4 (obrézek. Tyto tidici body slouzi pro krivku
v druhé dimenzi [48].

Obr. 3.7: Bikubick4 interpolace [4§]

V jedné dimenzi se pocita vaha pro ¢tyti pixely. Zjistuje se, jak daleko je bod A
vzdaleny od interpolovaného bodu. Bod A lezi mezi dvéma prostiednimi pixely,
proto bude vzdalenost nabyvat maximalni hodnoty dva. Pokud vzdalenost odpovida
¢islu mezi nulou a jednickou, pouZije se pro vypocet vahy vzorec [3.2] Pokud bude

vzdalenost mezi jednickou a dvojkou, pouzije se vzorec [47].

w=((A+2)x— (A+3)2* +1, pro 0<z<1 (3.2)

w = ((Az + A)x + 8A)x — 4A, pro 1<z <2 (3.3)

3.3 Eyetracking

vvvvvv

kingu. Bez ni neni mozné najit polohu pohledu ve scéné. Kalibracni mapy jsou
k dispozici dvé, jedna pro velikost vektoru, druha pro smér vektoru. Jelikoz jsou
hodnoty velikosti a sméru vektoru pomeérové odlisné, dochazi k jejich normalizaci.
Odecte se minimum a celé pole se vydéli maximalni hodnotou, vysledkem je pole
s hodnotami od nuly do jedné.

Nasledné je hledan takovy vektor, ktery ma co nejpodobnéjsi velikost a smér. Sou-

fadnice tohoto vektoru odpovidaji souradnicim pohledu. To je realizovano funkci,
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ktera hleda takové soutradnice, jejichz hodnoty jsou co nejvice podobné hodnotam
pravé zmérené¢ho vektoru. Funkce nejprve prohledd velikost vektoru u a najde nej-
lepsi mozné teSeni, které ulozi. Pak prohleda smér vektoru v, nejlepsi vysledky ulozi.
Nakonec prohledava ulozené vysledky tak, aby byl minimalni rozdil v obou para-
metrech soucasné. Nalezené souradnice se zaznaci do vystupniho obrazu. Vyvojovy
diagram na obrazku vysvétluje postup. Vyslednéd detekce pohledu na obrazovku
je pak tvorena cervenymi pixely. Pixely s vétsi intenzitou cervené barvy znac¢i delsi

pohled na toto misto. Vyvojovy diagram celého programu je uveden v piiloze [A.]]

Hledéni nejpodobnéjgino vektoru

s ¢ Y
Nalezeni podobnych velikosti u
A A
s ¢ Y
Nalezeni podobnych velikosti v
A A
s ¢ Y
Nalgzem’ vysledku s nejmensi
vzajemnou odchylkou uav
A A
s ¢ Y
UloZeni soufadnic vysledku
A vy

Obr. 3.8: Vyvojovy diagram nalezeni nejpodobnéjsiho vektoru

3.4 Ovladani programu

Program je ovlddan v okné, klavesovymi zkratkami a prikazovym fadkem. Ovladani
je velmi intuitivni, ke zmacknuti klavesové zkratky vzdy vyzyva prikazova tadka
nebo pokyn v okné. V prvni fazi se voli rozliseni vystupniho okna, jenz je nepiimo
umeérné velikosti pixela.

Riizna rozliseni znamenaji riiznou velikost jednoho pixelu na obrazovce. Cim
mensi pocet pixeld, tim vétsi je oblast jednoho pixelu na obrazovce. Vétsi rozliseni
jsou vice vypocetné narocné a metoda urceni pohledu musi byt dokonald, protoze
vybira z vice pixelti. Mensi rozsiteni jsou rychlé a programy nemusi byt velmi propra-
cované, ale na druhou stranu je vysledkem pouze velka potencidlni oblast pohledu.
Napriklad, kdyby bylo rozsiteni 2x1 pixel, tak vysledkem programu je pouze infor-
mace, jestli se uzivatel diva na pravou nebo na levou polovinu obrazovky. Rozliseni
obrazovky pro tento eyetracker bylo voleno hlavné s ohledem na vypocetni naroc-

nost, nebot Raspberry Pi nezvlada prilis velké rozliseni. Pti rozliseni 32x18 pixeli
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bylo velmi obtizné namérit data, proto se zvolila pouze rozliseni 16x9 pixelt, 11x4
pixell1, 9x2 pixel a 8x1 pixeli. Ukézka vysledného rozmisténi pohledu uzivatel né-
kterych rozliseni je na obrazku a . Cervené pixely na obrazcich znad pohled
uzivatele na tento pixel. Cim vice je pixel erveny, tim vice (déle) se na néj uzivatel

dival.

Pozice Y [p] Pozice Y [p]
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 K 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Obr. 3.9: Ukéazka rozliseni 8x1 pixela ~ Obr. 3.10: Ukazka rozliseni 16x9 pixeli

Ve druhé fazi se nastavi velikost prahti pro pravé a levé oko pro kvalitni detekci
zornice, aby program mohl urcit jeji stied (vysvétleno v kapitole [2.3.1). Déle se
aktivuje zobrazeni vektoru pomoci tlacitka "v"'. Pokud neni nalezen zadny shluk,
objevi se upozornéni na opraveni prahu.

Jakmile je zobrazen vektor, lze pomoci tlacitka "c"aktivovat kalibracni rezim. Ob-
jevi se bila obrazovka s ¢ervenym kalibracnim bodem v levém dolnim rohu. Jakmile
uzivatel sleduje kalibra¢ni bod, zmackne klavesu "1", velikost a smér vektoru pohledu
se ulozi do téchto souradnic. Kalibrac¢ni bod zmizi, objevi se novy bod, ktery je ovla-
datelny klavesou "2". Pokyny ke klavesam jsou zobrazeny na obrazovce i v piikazové
radce. Takto program projde vsech devét kalibra¢nich bodi obrazovky, po poslednim
kalibra¢nim bodu se program potvrdi stisknutim enteru. K ovladani slouzi klavesy

"1"az "9"a "enter'. Ukédzka kalibrace je na obrazku

# R f
: L

Middle right saved
Look into upper right and press 9

SN <>

Obr. 3.12: Vysledna detekce pohledu na

obrazovce

Obr. 3.11: Ukdazka kalibrace
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Prikazova radka vypise hodnoty namétenych kalibra¢nich boda a program vy-

tvori kalibra¢ni mapy interpolaci. Po dokonc¢eni interpolace je mozné aktivovat eye-

nn

tracker stisknutim klavesy "e". Nyni Ize vidét, které souradnice uzivatel na obrazovce
sleduje. Uzivatel vidi vyslednou detekci (obrézek pohledu témér v realném case.
Nalezend pozice pohledu je oznacena zbarvenim pixelu na ¢ervenou barvu. Cim vice
pixelii padne do jednoho pixelu, tim tmavsi je ¢ervend barva. Jakmile se prekroci
prahova hodnota v kanale pro cervenou barvu v RGB obraze, vizualni informace uz

nepribyva. Velikost cervenych pixelti zavisi na velikosti zvoleného rozliSeni. Eyetrac-

nn

ker 1ze deaktivovat stisknutim klavesy "s".

Klavesami "n"a "m"je aktivovan rezim terce, ktery je blize popséan v kapitole|3.4.1|

n_.n

Klavesa "n'"je pro ndhodny terc a kldvesa "m"je pro animacni ter¢. Pro vypnuti terct

n n

a ukonceni programu slouzi klavesa "q".

Tab. 3.1: Klavesové zkratky k ovladani programu

Klavesa | Akce

v aktivace vektoru

C start kalibrace

1-9 zachyceni kalibracnich bodi

odstranéni métenych kalibracnich dat

e start eyetrackeru

S stop eyetrackeru

n prepocet nahodného terce

m start animacniho terce

q vypnuti eyetrackeru a ulozeni vysledku

V programu lze stisknout také klavesu "d", ktera deaktivuje eyetracker, vymaze
vsechny kalibrované data a deaktivuje vektor. Zalezi, ve kterém kroku se uzivatel
nachézi. Program je pfipraven provést vSechny kroky znovu bez nutnosti tiplného
vypnuti. Vypnuti a ulozeni vysledkii je mozné pomoci klavesy 'q". Timto zptso-
bem lze také vykreslit heat mapu aktudlniho méteni, které trva od stisknuti kla-
vesy '"e'(aktivace eyetrackeru) nebo zapnuti jednoho z tercu po stisknuti klavesy
'q"(ukonceni eyetrackeru). Pokud program pracoval s terci, ulozi se i heat mapa
daného terce pro okamzité porovnani vysledki.

Stisknuti klavesovych zkratek je kontrolovano knihovnou OpenCV. V riznych
castech programu lze pomoci klavesovych zkratek aktivovat jen nékteré funkce,
aby nedochazelo k chybam a padu programu. Seznam veskerych klavesovych zkratek
je v tabulce
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3.4.1 Sledovaci terce

V programu lze po aktivaci vykreslovani polohy pohledu aktivovat dva typy sle-
dovacich ter¢i. Sledovaci ter¢ je v podobé modrého pixelu zobrazen na obrazovce.
Vyuzit 1ze animaci nebo nahodny terc. Oba terce jsou aktivovatelné pomoci stisknuti
klavesy na klavesnici.

Nahodny terc¢ je vhodny pro kontrolu nakalibrovani a celkovou pfesnost eyetrac-
keru. Na obrazovku se kresli ¢ervené pixely znézornujici aktudlni vypocteny pohled
eyetrackerem a modré pixely, které odpovidaji terci. Pii kazdém stisknuti dané kla-
vesy se souradnice terce prepocitaji. Uzivatel se snazi sledovat terc¢ a vidi, kam dopa-
daji ¢ervené pixely, tim lze subjektivné vyhodnotit pfesnost a rozhodnout se, zda je
potieba lepsi kalibrace ¢i nikoliv. Ukézka pro rozliseni 11x4 pixely je nize, nejdiive je
modry ter¢ vpravo (obrazek , poté se premisti vlevo a zlistane po ném cerveny

pixel (obrazek [3.14)), protoze eyetracker spravné nasel pohled uzivatele na tento terc.

EJ Pozice Y [lf]
O 250 500 750 1000 250 1500 1750 OO 250 500 750 1000 1250 1500 1750

‘2 100 ‘2 100

—'200 —'200

> 300 5 300

O 400 O 400

N 500 N 500

& 600 & 600
Obr. 3.13: Ukazka premisténi ndhod- Obr. 3.14: Ukéazka premisténi nahod-
ného terce (modry pixel) pred ného terce (modry pixel) po

Animace terce je tvorena fixni drahou po které se ter¢ pohybuje s urcitou rych-
losti. Draha je urcena tak, aby ter¢ projel vSechny casti obrazovky. Rychlost je
vhodné nastavena vzhledem k rozliseni vystupu a lze ji jednoduse ménit. Draha
terce je na obrazku|3.15] Pro prehlednost a lepsi soustiedénost na ter¢ se pri méreni

této metody nezobrazuji ¢ervené pixely eyetrackeru.

400 GggZICe v gg(l 1000 1200 1400

Obr. 3.15: Ukazka drahy terce v animaci
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Vysledky obou metod se automaticky ukladaji pro dalsi analyzy. Je vykreslena

heat mapa tercli a heat mapa eyetrackeru pro porovnani vysledk.
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4 Testovani presnosti

V samotném programu lze testovat schopnost eyetrackeru a to nalezeni presné pozice
pohledu uzivatele. Je mozné zvolit ze dvou testovacich rezimi, kdy se po obrazovce
pohybuje ter¢ v podobé modrého pixelu. Velikost terce je vzdy rovna jednomu pi-
xelu a je neptimo umérna rozliseni obrazovky. Prvni metoda je nahodny pohyb terce,
druha metoda je animacni pohyb terce. Nahodny pohyb terce je spise urcen ke kon-
trole kalibrace eyetrackeru, aby bylo mozné rychle zjistit, zda eyetracker funguje
spravné. Pri kazdém stisknuti klavesy "n"je ter¢ nahodné prepocitan. Tato metoda
neni vhodna k nasledné analyze presnosti, nebot pri kazdé rychlé zméné terce chvili
trva, nez ho o¢i za¢nou sledovat. Poté by se zde vyskytovaly velké nepresnosti véa-
sech po prepnuti terce. Druhd metoda animace pohybu je spusténa po stisknuti
klavesy "m". Ter¢ ma vzdy stejnou spojitou drahu v kazdém méteni, rychlost terce
lze nastavovat v programu. U obou metod je osetfen prepis pixelt tercem. Hodnoty
pixelu, které se nachézely na stejném pixelu jako terc, jsou po premisténi terce zpét
vlozeny do obrazu. To stejné plati pro hodnoty pixelu, které padly primo na terc.
Vystupem je pole s hodnotami jednotlivych pixel obrazovky, heat mapy, pole terce
a pole vektoru. Pole terce a pole vektoru obsahuje vektor se souradnicemi z a y, s ve-
likosti vektoru u a smérem vektoru v. VSechna vystupni pole jsou pouzita ve skriptu
s analyzou presnosti eyetrackeru.

Vystupem analyzy presnosti je znovu obrazek heat map, excelovska tabulka s vy-
sledky a vektory veli¢in, které jsou déle vyuzity k dal$im analyzam. Excelovské
tabulka obsahuje rozdil vzdalenosti terce a eyetrackeru pro osu X a Y v pixelech,
rozdil velikosti a sméru naméreného vektoru a nalezeného vektoru, dale stejné ana-
Iyzy pro normalizovanou velikost vektoru a normalizovany smér vektoru. Jsou zde
automaticky pocitana procenta, primeér a maximalni hodnota presnosti pro sourad-
nice X a Y, velikost vektoru a smér vektoru. Vsechny vystupni analyzy jsou ukladany
do slozky results.

4.1 Vysledky

V této c¢asti jsou shrnuty nameérené vysledky pomoci hodnoceni presnosti eyetrac-
keru. Vzdy se porovnavaji pixely terce versus pixely eyetrackeru nebo hodnoty z vek-
toru sméru pohledu (nameétend velikost vektoru u a smér vektoru v versus nalezena
velikost vektoru u a smér vektoru v). Hodnoceni piesnosti eyetrackeru je testovano
pro tfi metody vektoru (znacené 1, 2 a 3), dvé metody pohybu terce (znacené M
a R) a dvé fixace hlavy (znacené F a N). Oznaceni metod méfeni vektoru, terci

a fixaci je vysvétleno v tabulce [4.1] takto jsou oznaceny i vysledky méfeni.
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Tab. 4.1: Oznaceni metod méreni vektori, terci a fixaci

Oznaceni | Popis metody

1 Metoda méteni vektoru z obou oc¢i, kdy pocatek vektoru odpovida

stredu oblasti oka.

2 Metoda méreni vektoru z obou o¢i, kdy pocatek vektoru odpovida
soufadnicim zornice pri aktivaci vektorového médu programu (k ak-

tivaci vektorového médu je urceno tlacitko "v").

3 Metoda méteni vektoru z jednoho oka, kdy pocatek vektoru odpo-

vida souradnicim stfedu oblasti oci.

Metoda animac¢niho terce.

Metoda nahodného terce.

Metoda s fixaci hlavy.

Z|=| 3|2

Metoda bez fixace hlavy.

Prvni metodou (1) je urceni vektoru pro obé o¢i s pocatkem vektoru (referenc-
nim bodem) ve stfedu oblasti oka, jenz je zjisténa pomoci knihovny Dlib. Druh4
metoda (2) uréi vektor pro obé oci tak, ze poc¢atek vektoru je ur¢en manudlné jako
pozice zornice pri pohledu doprostied obrazovky. Obé metody jsou blize popsany
v kapitole Treti metoda (3) je urceni vektoru pouze z jednoho oka, pocatec¢ni
bod vektoru je stred malého okna, ve kterém se oko pri detekci nachazi. Metoda
je zde implementovana s vidinou vétsi presnosti eyetrackeru. Kamera je totiz blize
oku, z toho plyne vétsi rozliseni oka a nésledné i vektoru. Na druhou stranu je tato
metoda ovlivnéna nepresnou detekci zornice, protoze u metody detekce obou zornic
se vektor pruméruje a chyba se zmensuje.

Varianty tercl jsou popsany v kapitole |3.4.1) Pismeno R znac¢i ndhodny terc,
pismeno M znaci animaci terce.

Dvé varianty fixace jsou pouzity z divodu velké zavislosti presnosti eyetrackeru
na pohybu hlavy. Vice byly popsdny v kapitole [3.1] Pismenem F jsou znaceny pii-
pady, kdy byla hlava fixovana tak, Ze si uzivatel pri méteni polozil bradu na podlozku
a snazil se minimalné pohybovat po celou dobu méreni. Pismenem N jsou znaceny
pripady, kdy se hlava nefixovala viibec, ale presto se uzivatel snazil minimalné po-
hybovat.

Bylo realizovano meéreni presnosti eyetrackeru na ruznych rozlisenich vystupni
obrazovky. Vysledky primeérnych diferenci pro rozliseni 8x1 pixell jsou uvedeny
v tabulce[d.2] pro rozliseni 9x2 pixely v tabulce[d.3] pro rozliseni 11x4 pixely v tabulce
[4.4 a pro rozliSeni 16x9 pixelu v tabulce [£.5] Tabulky s vysledky obsahuji hodnoty
diference terce a eyetrackeru pro souradnice X a Y v pixelech. které budou porovnany
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pro jednotliva rozliseni. Dédle budou porovnany rizné kombinace metod, rozliSeni a

jejich primérné diference.

Tab. 4.2: Vysledky primérnych diferenci pro rozliseni 8x1 pixel

Cislo mé&feni | Metoda | X[p] | Y[p]
1 IMF 0 0,6
2 2MF 0 2,32
3 3MF 0 | 057
4 IMN 0 | 1,63
5 9MN 0 | 1,14
6 3MN 0 | 1,73
7 1RF 0 0,61
8 2RF 0 1,93
9 3RF 0 0,93
10 1RN 0 0,94
11 2RN 0 3
12 3RN 0 | 253

Z tabulky [4.2]1ze vy¢ist, Ze nejlepsi vysledky pro rozliSeni 8x1 pixel jsou pro meé-
reni ¢islo 1 (metoda 1IMF s prumérnou diferenci s hodnotou 0,6 pixeli v ose Y),
¢islo 3 (metoda 3MF s pramérnou diferenci 0,57 pixely v ose Y), ¢islo 7 (metoda
1RF s pramérnou diferenci 0,61 pixely v ose Y) a ¢islo 10 (metoda 1RN s prumérnou
diferenci 0,94 pixely v ose Y). Naopak nejhorsi vysledky vysly u méfeni ¢islo 2 (me-
toda 2MF s priumérnou diferenci s hodnotou 2,32 pixeli v ose Y), ¢islo 11 (metoda
2RN s pramérnou diferenci 3 pixely v ose Y) a ¢islo 12 (metoda 3RN s priamérnou
diferenci 2,53 pixely v ose Y). Sloupec s hodnotami diference X je pro kazdé méreni
nulovy, nebot rozliseni 8x1 pixel ma pouze jednu soutradnici Y v kazdém sloupci.
Metoda 1 byla tspésna pro fixovanou i nefixovanou hlavu. Metoda 3 byla tspésna
pro fixovanou hlavu. Metoda 2 nebyla tspésna ani pro fixovanou ani pro nefixovanou
hlavu. Nejlepsi metodou je v tomto pripadé metoda 1 s fixaci hlavy.

Z tabulky pro rozliseni 9x2 pixely vychazi vysledky nasledovné. Nejlepsi vy-
sledky jsou u méreni ¢islo 1 (metoda IMF s pramérnou diferenci s hodnotou 0 pixeli
v ose X a hodnotou 1,03 pixelu v ose Y), ¢islo 3 (metoda 3MF s primeérnou diferenci
s hodnotou 0,21 pixelu v ose X a hodnotou 1,14 pixelu v ose Y), ¢islo 4 (metoda
IMN s priamérnou diferenci s hodnotou 0,22 pixelu v ose X a hodnotou 1,95 pixelu
v ose Y), ¢islo 7 (metoda 1RF s praumérnou diferenci s hodnotou 0 pixeli v ose X
a hodnotou 0,68 pixelu v ose Y) a ¢islo 9 (metoda 3RF s prumérnou diferenci s hod-

notou 0,05 pixelu v ose X a hodnotou 1,12 pixelu v ose Y). Nejhorsi vysledky vysly
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Tab. 4.3: Vysledky primérnych diferenci pro rozliSeni 9x2 pixelt

Cislo mé¥eni | Metoda | X[p] | Y[p]
1 IMF 0 | 1,03
9 OMF || 048 | 2,48
3 3MF || 021 | 1,14
4 1IMN 0,22 | 0,95
) 2MN 0,44 | 1,81
6 3MN 0,23 | 1,38
7 IRF 0 | 068
8 ORF | 048 | 1,47
9 3RF || 0,05 | 1,12
10 IRN | 0,34 | 14
11 2RN 0,41 | 1,36
12 3RN 0,68 | 3,42

u metody ¢islo 2 (metoda 2MF s pramérnou diferenci s hodnotou 0,48 pixelu v ose X
a hodnotou 2,48 pixelu v ose Y), ¢islo 5 (metoda 2MN s prumérnou diferenci s hod-
notou 0,44 pixelu v ose X a hodnotou 1,81 pixelu v ose Y) a ¢islo 12 (metoda 3RN
s prumeérnou diferenci s hodnotou 0,68 pixelu v ose X a hodnotou 3,42 pixelu v ose
Y). To znamend uspésnou metodu 1 vice pro fixaci. Uspé&snou metodu 3 pro fixaci.
Netspésnou metodu 2 pro fixaci i nefixaci a metodu 3 pro nefixaci. Zde se na roz-
dil od rozliseni 8x1 pixelti zahrnuji do hodnoceni diference pro X i pro Y. Z toho
plyne, ze pro rozliseni 9x2 pixela lze dosahnout i presnost 0 pixelt v ose X, nejlepsi
metodou je v tomto pripadé metoda 1 s fixaci hlavy.

Tabulka tika, Ze rozliseni 11x4 pixely ma nejlepsi vysledky pro méteni ¢islo 1
(metoda 1MF s prumérnou diferenci s hodnotou 0,84 pixelu v ose X a hodnotou
1,17 pixelu v ose Y), ¢islo 4 (metoda 1MN s prumérnou diferenci s hodnotou 0,56 pi-
xelu v ose X a hodnotou 1,34 pixelu v ose Y), ¢islo 7 (metoda 1RF s prumérnou
diferenci s hodnotou 0,39 pixelu v ose X a hodnotou 1,42 pixelu v ose Y) a ¢islo
10 (metoda 1RN s primérnou diferenci s hodnotou 0,74 pixelu v ose X a hodnotou
1,55 pixelu v ose Y). Nejhorsi vysledky pro méteni ¢islo 2 (metoda 2MF s prumérnou
diferenci s hodnotou 1,75 pixelu v ose X a hodnotou 2,92 pixelu v ose Y), ¢islo 5
(metoda 2MN s priamérnou diferenci s hodnotou 1,49 pixelu v ose X a hodnotou
3 pixely v ose Y), ¢islo 6 (metoda 3MN s pramérnou diferenci s hodnotou 1,43 pi-
xelu v ose X a hodnotou 3,51 pixelu v ose Y) a ¢islo 12 (metoda 3RN s prumérnou
diferenci s hodnotou 3,59 pixelu v ose X a hodnotou 6,67 pixelu v ose Y). Z toho

plyne, ze metoda 1 excelovala pro obé metody fixace. Metody 2 a 3 naopak poho-
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fely u nefixace. Nejlepsi vysledky pro rozliseni 11x4 pixely lze dosdhnout metodou

1 s fixovanou i nefixovanou hlavou.

Tab. 4.4: Vysledky primeérnych diferenci pro rozliseni 11x4 pixel

Cislo méieni | Metoda | X[p] | Y[p]
1 IMF | 084 | 1,17
2 OMF || 1,75 | 2,92
3 3MF 0,9 | 2,82
4 IMN || 0,56 | 1,34
5 2MN 1,49 3
6 3MN || 143 | 351
7 IRF || 0,39 | 1,42
8 ORF | 0,94 | 2,31
9 3RF 0,63 | 2,11
10 IRN 0,74 | 1,55
11 2RN 0,94 | 2,93
12 3RN 3,59 | 6,67

U tabulky pro rozliseni 16x9 dava nejlepsi vysledky méreni éislo 2 (metoda
2MF s prumérnou diferenci s hodnotou 1,64 pixelu v ose X a hodnotou 1,62 pixelu v
ose Y), ¢islo 4 (metoda 1MN s pramérnou diferenci s hodnotou 1,79 pixelu v ose X
a hodnotou 1,29 pixelu v ose Y) a ¢islo 9 (metoda 3RF s prumérnou diferenci
s hodnotou 0,65 pixelu v ose X a hodnotou 1,69 pixelu v ose Y). Spatné vysledky
dévaji méreni ¢islo 5 (metoda 2MN s pramérnou diferenci s hodnotou 3,47 pixelu
v ose X a hodnotou 3,77 pixelu v ose Y), ¢islo 6 (metoda 3MN s prumérnou diferenci
s hodnotou 3,5 pixelu v ose X a hodnotou 5,65 pixelu v ose Y) a ¢islo 12 (metoda
3RN s priamérnou diferenci s hodnotou 4,04 pixelu v ose X a hodnotou 5,48 pixelu
vose Y). Metoda 1 je dobra pro nefixovanou hlavu. Metody 2 a 3 daly dobré vysledky
pri fixaci hlavy, ale Spatné vysledky pti nefixaci hlavy. Nejlepsi vysledky pro rozliseni
16x9 pixelt lze dosdhnout metodou 3 s fixovanou hlavou.

Podle vysledki vyse lze Tici, Ze nejlepsi detekci na prikladech méreni ma metoda
¢islo 1 pro fixaci i nefixaci a metoda 3 pro fixaci. Spatné celkové vysledky dava
metoda ¢islo 2 pri fixaci i nefixaci a metoda ¢islo 3 pri nefixaci. Lze si vSimnout, zZe
metoda 3 s fixaci hlavy se s vétsim rozlisenim stavala presnéjsi. Nékteré individudlni
Spatné nebo dobré vysledky mohou byt zkresleny nedokonalou kalibraci.

Tabulka porovnava nejlepsi vysledky méteni z predeslych tabulek. Z tabulky
Ize také vidét, ze presnost eyetrackeru je primo timérna rozliseni. U malych rozliseni

je presnost vétsi nez u vétsich rozliseni.
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Tab. 4.5: Vysledky primeérnych diferenci pro rozliseni 16x9 pixeli

Cislo mé¥eni | Metoda | X[p] | Y[p]
1 IMF || 25 | 1,76
9 OMF || 1,64 | 1,62
3 3MF 1,3 | 3,77
4 1IMN 1,79 | 1,29
5 2MN 3,47 | 3,77
6 3MN 3,5 | 5,65
7 IRF || 2,87 | 2,11
8 ORF | 2,74 | 4,43
9 3RF | 0,65 | 1,69
10 IRN | 1,35 | 1,93
11 2RN 2,94 | 0,96
12 3RN 4,04 | 5,48

Tab. 4.6: Porovnani nejlepsich vysledkt pro rtzna rozliseni a metody méreni

RozliSeni | Metoda || X[p] | Y[p]
8x1 1IMF 0 0,6
8x1 3MF 0 0,57
Ox2 1MF 0 1,03
Ox2 1RF 0 0,68
11x4 1MF 0,84 | 1,17
11x4 1RF 0,39 | 1,42
16x9 2MF 1,64 | 1,62
16x9 3RF 0,65 | 1,69

Presnéjsi porovnani pomoci priumérovani jednotlivych diferenci da daleko lepsi
informaci o presnosti metody, proto je dale znazornéno a diskutovano. Prameéry
kazdého méreni jednotlivych metod (1, 2, 3), ter¢i (M, R) a fixaci hlavy (F, N)
porovnava tabulka [4.7. PTi porovnani metod méfeni vektoru je jasné, ze nejpresnéjsi
metodou je metoda 1 s prumérnou diferenci 0,73 pixel ve sméru osy X a 1,28 pixelt
ve sméru osy Y. Presnosti metod 2 a 3 jsou ve sméru osy X srovnatelné, u osy Y vede
metoda 2. U tercu jsou ocekavané lepsi vysledky animac¢niho terce (M), ve sméru
osy X to je 0,95 pixelid, ve sméru osy Y 2,06 pixeli. U ndhodného terce jsou hodnoty
horsi a to diference 0,98 pixell pro osu X a 2,27 pixelt pro osu Y. Tyto vysledky jsou
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oc¢ekavané z duvodu reakéni doby ¢lovéka na zménu nahodného terce. Animacni terc
se pohybuje plynule, takze na né¢ho reakéni doba ma mnohem mensi vliv. Tabulka
také porovnava celkovou presnost osy X a Y pro vSechna uvedena méteni. Je patrné,
ze velikosti primérnych diferenci ve sméru osy X je daleko mensi nez ve sméru
osy Y. Z toho plyne daleko vétsi presnost ve sméru osy X, ktera je v tomto pripadé
0,97 pixeld, ve sméru osy Y je diference 2,17 pixelt. Jezdim Z divodu je vétsi obor
hodnot pro smér osy X a vétsi rozdil mezi minimem a maximem ve sméru vektoru

nez ve velikosti vektoru.

Tab. 4.7: Celkové vysledky primeérnych diferenci pro kazdou metodu méreni vektoru
(1, 2, 3), terce (M, R) a fixaci hlavy (F, N)

Metoda || X[p] | Y[p]
1 0,73 | 1,28
9 1,1 | 2,43
3 1,08 | 2,79
M 0,95 | 2,06
R 0,98 | 2,27
F 0,76 | 1,86
N 1,17 | 2,48
Pramér || 0,97 | 2,17

Porovnani fixace a nefixace hlavy jednotlivych metod méreni vektoru ukazuje
tabulka [4.8 Zavéry jsou takové, ze metoda 1 neni velmi zavisld na fixaci ¢i nefixaci
hlavy, nebot hodnoty diferenci si jsou velmi blizké. Pro fixaci hlavy je hodnota di-
ference ve sméru osy X 0,83 pixelt, ve sméru osy Y 1,18 pixeli. Pro nefixovanou
hlavu je hodnota diference ve sméru osy X 0,63 pixeld, ve sméru osy Y 1,38 pixelu.
Metody 2 a 3 jsou naopak velmi zavislé na fixaci hlavy, nebotf vysledky pro fi-
xaci a nefixaci jsou velké. Lepsi vysledky dévaji obé metody pro hlavu fixovanou.
Pro metodu 2 to je pro fixovanou hlavu ve sméru osy X 0,98 pixeli, ve smeéru
osy Y 2,25 pixeli, pro nefixovanou hlavu ve sméru osy X je vysledek diference 1,21 pi-
xeltt a pro osu Y 2,62 pixelt. U metody 3 je diference fixované hlavy pro osu X 0,47 pi-
xelli. pro osu Y 1,77 pixelii a pro nefixovanou hlavu osa X 1,69 pixelti, osa Y 3,8 pi-
xelli. Lepsi metodou je metoda ¢islo 1 pro fixovanou i nefixovanou hlavu. Z metody 2
a 3 je presnéjsi metodou pro fixovanou hlavu metoda ¢islo 3, presnéjsi metodou
pro nefixovanou hlavu metoda c¢islo 2. Vsechny vysledky z této tabulky jsou oceka-

vany.
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Tab. 4.8: Pruméry diferenci fixované (F) a nefixované hlavy (N) pro kazdou metodu

métreni vektoru

Metoda || X[p] | Y[p]
1F 0,83 | 1,18
IN 0,63 | 1,38
2F 0,98 | 2,25
IN 121 | 2,62
3F 0,47 | 1,77
3N 1,69 | 3,8

4.1.1 Diference jako kfivka pro kazdou osu

Déle jsou porovnavany diference v pixelech X a Y na grafech vzdy s jednim vy-
kreslenym signdlem. Modra kifivka znazornuje pozici terce, ¢ervena kiivka pozici
detekovaného sméru pohledu na obrazovce. Na levém grafu je znazornéna osa X,
na pravém grafu je osa Y. Grafy zndzornuji posun terce a detekci sméru pohybu
podle dané osy. Lze z nich vycist presnost detekce.

Na obrazku a lze vidét rozdil vysledki v ose X a Y mezi fixovanou
a nefixovanou hlavou pro metodu méreni 3 ¢ili pro jedno oko se zacatkem vektoru
uprostied oblasti oka. Tato metoda je citliva na pohyb hlavy, coz méreni potvrdilo.

Obrézky a [4.4] porovnévaji metodu 1 pfi rozliSeni 16x9 pixelt s nefixovanou
hlavou a rozliSeni 8x1 pixelt s fixovanou hlavou. Lze Tici, ze fixace hlavy ma nepatrné
lepsi vliv na diferenci pro metodu 1. Také zde lze vidét porovnani nahodného terce
(obrazky al4.2) s animacnim (obrazky afd.4).

Kolisani signalu je viditelné na vétsiné grafech. Pokud by se aplikoval buffer, tak
by vysledek mohl byt presnéjsi. Lze si také vsimnout, ze detekce v ose Y je vyrazné
horsi nez detekce v ose X. Duvod je ten, ze detekce v ose Y je urcena z veétsi casti
smérem vektoru v a detekce v ose X je urcena z vétsi ¢asti velikosti vektoru u. Smér

vektoru v ma veétsi rozsah hodnot nez velikost vektoru w.
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4.1.2 Diference jako heat mapa

Dalsim zptisobem analyzy diference jsou heat mapy, jenz jsou automaticky vykres-
leny jako obrazky programem po kazdém méteni. Reprezentuji intenzitu pohledu
na jedno misto obrazovky. To znamena, ze se zvyrazni soutradnice, které uzivatel
pozoroval delsi dobu. Pti testovani na eyetrackeru maji heat mapy vétsi vyznam
pro ndhodny tec, nebot ten se nachézi na jednom misté delsi ¢asovy okamzik. Proto
je na heat mapé mozné sledovat velké intenzity v této oblasti (obrazek . Modré
pixely jsou mista pohledu, bilé pixely jsou mista, kam se uZivatel nepodival. Cim

vice tmavsi modra barva pixelu je, tim delsi dobu uzivatel pixel sledoval.
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Porovnanim heat mapy terce a eyetrackeru lze vidét, jak je méreni presné. Vlevo
je vzdy heat mapa tercCe, vpravo je heat mapa eyetrackeru. To ilustruji obrazky
a [4.6] pro ndhodny ter¢. Heat mapa terce je idedlni piipad heat mapy, kdy vSechny

pixely eyetrackeru padnou presné do pixell terce. Heat mapa eyetrackeru je realny
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piipad pii sledovani terée. Cim vice se heat mapa eyetrackeru podobd heat mapé

terce, tim presnéjsi eyetracker je.

Porovnani presnosti z heat mapy pro rtizné sméry pohledi

Vsechny nésledujici obrazky jsou po sobé jdouci snimky eyetrackeru a vystupniho
videa z jednoho méreni pro rozliseni 11x4 pixely. Celkovy pocet snimkt je v tomto
pripadé 770. Vysledky pro toto porovnani byly upraveny tak, aby jedna heat mapa
obsahovala pouze pohled na jeden nepohyblivy terc. Nize je ukazka vysledki nepo-
hyblivého terce a jeho sledovani pomoci eyetrackeru (obrazek a [4.8)), pismeno
t znamena ¢islo snimku. Na obrazcich je vzdy vlevo ter¢, vpravo vysledek detekce.
Heat mapa terce (modra barva) je idealni ptipad detekce eyetrackeru, ¢im tmavsi
barva, tim delsi pohled do této oblasti. Heat mapa eyetrackeru (¢ervend barva) je
realny pripad eyetrackeru, kdy uzivatel sleduje nepohyblivy ter¢ na obrazku vlevo
(modra heat mapa terce). Zase plati, ¢im tmavsi je barva, tim delsi je pohled
do téchto soutadnic. Rozmazéani terce i eyetrackeru je dosazeno interpolaci obrazu
pomoci metody bilinedrni interpolace kvili zvétsovani obrazu. K ziskani informace
z nepohyblivého terce a eyetrackeru se dosahlo tak, Ze se rozdélilo méreni ndhodného
terce do nékolika heat map. Vzdy je jesté odecteno nékolik vzorki ze zacatku a konce
zmény terce, protoze se pocita s reakéni dobou uzivatele. AZ na malé nepresnosti
eyetrackeru, které jsou pravdépodobné zptsobeny pohybem hlavy pii méreni nebo
kalibraci, nepfesnym urc¢enim nejpodobnéjsiho vektoru nebo preskakujici deteket,
lze Tici, Ze je toto méreni Gspésné.

Vyuziti eyetrackingu bylo popsédno v teoretické ¢asti v kapitole [1.4.2] Navr-
zeny program se da vyuzit naptiklad pfi testovani pohledu fidi¢e automobilového
vozidla nebo na analyzu zajmu webové stranky. Pohled lze zkoumat na zdkladé
vytvoreni heat mapy pifimo ve scéné. Heat mapa je na néasledujicich obrézcich
tvorena cCervenymi shluky pixeli, ¢im tmavsi je barva pixelu, tim déle uzivatel
tento pixel pozoroval. Obréazek ukazuje pohled uzivatele na webovou stranku
https://www.seznam. cz/| na vyhledavaci okno, obrézek zprav a obrazek novinek.
Obréazek ilustruje pohled uzivatele na psa v pravém hornim rohu obrazovky.
Presnost heat mapy neni perfektni, ale shluky se blizi presnému pohledu. Simulace
analyzy pohledu fidi¢e automobilového vozidla je provedena na obrazcich[4.11]a[4.12]
Na levém obrazku je znazornén pohled ridi¢e na informativni dopravni znacku, na le-
vém obrazku je pohled pred sebe na cestu a do zpétného zrcatka. V tomto pripadé

je eyetracker presnéjsi nez v pripadé webové stranky. Duvodem je lepsi kalibrace.
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Obr. 4.7: Idealni heat mapa pii sledovani nepohyblivého terce vlevo, realna heat

mapa pri sledovani nepohyblivého terce vpravo, ¢ast 1
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Obr. 4.8: Idealni heat mapa pii sledovani nepohyblivého terce vlevo, realna heat
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Obr. 4.9: Analyza webové stranky,

. o Obr. 4.10: Analyza webové stranky,
pohled wuzivatele vyhledédvaci okno,

pohled uzivatele na psa [52]

obrézek zprav a obrazek novinek [52]

VzoFéozme Y [p]

Pozice X [p]
Pozice X [p]

200

Obr. 4.11: Simulace analyzy pohledu Obr. 4.12:  Simulace analyzy po-
fidice vozidla, pohled na dopravni hledu tidi¢e vozidla, pohled na cestu
znacku Obytnd zéna [53] a do zpétného zrcatka [53]

4.2 Zhodnoceni

Vyse byly zobrazeny a diskutovany nékteré vysledky. Uspésnost méfeni zavisi zejména,
na spravné kalibraci, volbé metody, z toho vyplyvajici fixaci ¢i nefixaci hlavy, nebo
na spravném nastaveni prahii pro detekci zornice. Po zpresnéni, jenz je dale mozné
(diskutovano nize), je program vhodny pro sledovani pohybu o¢i ve vSech bézné vyu-
zivanych oblastech (kapitola. Dale jsou diskutovany nedokonalosti Raspberry Pi
a moznosti vylepSeni programu.

4.2.1 Nedokonalosti Raspberry Pi 3

Vypocetni narocnost algoritmu na videu z RPi kamery je velkd, proto se rozliSeni
videa zmensilo 4x. Z 1080 pixeld se tak stane 270 pixelid. Zmenseni je na ukor
presnosti eyetrackeru, ale bez zmenseni Raspberry program nezvladne. Ze stejného
divody bylo také potieba upravit vystupni velikost obrazovky pro detekci pohledu.

7 chovani eyetrackeru lze Tici, ze je spiSe vhodnéjsi pro vétsi plochy. Kvili vypo-
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¢etni narocnosti se také nemohly zakomponovat nékteré zpresnujici postupy, které
se obvykle v eyetrackerech pouzivaji.

Dilezita veli¢ina pri méteni je také vzdalenost obli¢eje od kamery. Pokud oblicej
nebude viditelny cely, nebude nalezena ani oblast o¢i. Pokud bude naopak oblicej
prilis daleko od kamery, bude mensi rozliSeni obrazu a eyetracker bude nepresny.
Idealni vzdéalenost pro mérenti je v pripadé metody 1 a metody 2 cca 30 cm. V pripadé
metody 3 je tomu jinak, neni zde totiz aplikovana knihovna Dlib pro hledani obliceje
a jeho oblasti, oblicej proto nemusi byt cely v zabéru. Naopak je u této metody

idealni, aby kamera byla co nejblize k oku kviili vétsimu rozliSeni.

Moznost vylepseni

Vétsi presnost by se dala zajistit vykonnéjsi verzi Raspberry Pi, protoze by se tolik
nemuselo zmensovat rozliseni kamery. Je zde také moznost vétsiho priblizeni kamery
k oku, pak bude rozliseni vektoru sméru pohledu vétsi a metoda presnéjsi. Toho se
snazilo dosdhnout pouzitim metody vypoctu vektoru ¢islo tfi (méfeni jednoho oka).
Metoda ale neméla prilis dobré vysledky, protoze je velmi naroéna na znehybnéni
hlavy. Pti snimani celého obli¢eje se daji souradnice poc¢atku vektoru ukotvit na
nekterou ze struktur obli¢eje, proto byla kamera umisténa do vétsi vzdalenosti a
detekovan oblicej.

V eyetrackerech je také hojné vyuzivan buffer, které potlac¢i rychlé preskoky
vysledného sméru pohledu. Preskoky jsou zptisobeny zménou detekce sttedu zornice
a okoli oc¢i. Tak dokonaly detektor, ktery by pii kazdém nepatrném pohybu urcil
vzdy stejnou a spravnou oblast oka nebo stied zornice je velmi slozité navrhnout.
Buffer funguje jako fronta, do které se ukladaji souradnice pohledu predchozich
snimkil. 7 téchto soutadnice lze dédle pocitat median, pramérovat, nasobit riznymi
vahami atd. Buffer nebyl implementovan, nebot Raspberry uz bylo velmi zatizené
detekci sméru pohledu.

Mrknuti nebo zavieni oc¢i negativné ovliviiuje presnost detekce pozice pohledu.
Pro vylepseni eyetrackeru by také mohla byt vhodna detekce mrknuti a nésledné

odstranéni vysledkt v téchto detekovanych intervalech.
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Zavér
Prace je rozdélena do ¢tyt hlavnich kapitol: teoreticka cast, detekce o¢i, realizace
eyetrackeru a testovani presnosti.

Prvni kapitola nese nazev Teoretickd Cast, je zde vypracovana literarni reserse
a to v prvni az ¢tvrté podkapitole. Nejprve jsou rozebrany pohyby o¢i a rozdil mezi
parovymi a neparovymi pohyby. Déle je vénovana pozornost detekci obli¢eje a oci,
historii a soucasnych metodach sniméni pohybu oc¢i. Na konci teoretické casti je
rozebran eyetracking, jeho vyuziti v aplikacich, konkuren¢ni produkty, pozadavky
perfektniho eyetrackeru a samotné realizace.

Pouzité prislusenstvi spolu s kratkou dokumentaci a specifikaci pouzitych platfo-
rem a moduli je uvedeno v dalsi kapitole s ndzvem Detekce o¢i. Nasleduje vysvétleni
algoritmiu pro detekci obliceje, detekci oc¢i a predzpracovani obrazu. Detekce obliceje
je realizovana pomoci Haarovych priznaki s kaskadni klasifikaci pro obli¢ej a pomoci
knihovny Dlib s detekci orientac¢nich bodi obliceje. Déale je pouzivana pouze metoda
s knihovnou Dlib, nebof vykazuje lepsich vysledkia pri detekci oblasti o¢i a dovo-
luje jednoduché nalezeni stiedu o¢i. Predzpracovani obrazu je realizovano po detekci
oblasti oci pred detekci zornice. Prah pro prevod na binarni obraz je zadavan uzi-
vatelem pomoci posuvniku a lze jej ménit v prubéhu detekce. Pro dobrou detekci
i za nerovnomérnych jasovych podminek se prah nastavuje pro kazdé oko zvlast.
Jsou pouzity tyto metody predzpracovani obrazu: odstranéni reflexe, gama korekce,
prevod do HSV barevného formatu, medianovy filtr, bilateralni filtr, erose, dilatace,
morfologické otevieni a morfologické uzavieni. Po predzpracovani vstupuje obraz
do funkce pro detekci zornice ze shluki, které vznikly ze zornice po predzpracovani.
Dochéazi k nalezeni kontury zornice a jejiho stredu.

Kapitola treti, realizace eyetrackeru, vysvétluje postup detekce sméru pohledu.
Na zacatku je pocitan vektor sméru pohledu s pocatkem ve stiedu oblasti o¢i a kon-
cem ve stfedu zornice. Kazdy vektor charakterizuje velikost « a smér v. Pred kazdym
pouzitim eyetrackeru je velmi dilezita kalibrace, kdy oko sleduje devét kalibra¢nich
bodi rozmisténych po celé obrazovee, jejich rozmisténi bylo uvedeno na obrazku 3.3
Vektory namérené pii pohledu na kalibra¢ni bod se ukladaji do kalibra¢ni mapy
na pozici kalibracniho bodu. Kalibra¢ni mapa je naplnéna bikubickou interpolaci
mezi kalibra¢nimi body (obrazek a [3.6). V kalibra¢ni map¢ se hledd vektor,
ktery je co nejvice podobny (velikosti a smérem) aktudlné namérenému vektoru.
Soutadnice nalezené¢ho nejpodobnéjsiho vektoru jsou souradnicemi sméru pohledu
na obrazovce. Kalibrace a kalibracni mapa jsou nejdulezitéjsi casti eyetrackeru, po-
kud nebude kalibrace provedena spravné, bude eyetracker velmi nepresny. Pti kalib-
raci i méreni je také velmi dilezita fixace hlavy u algoritmi, které s pohybem hlavy

nepocitaji. K testovani eyetrackeru jsou vytvoreny dva testovaci terce, nahodny terc
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a animacni ter¢. Obé metody testovacich terci lze aktivovat piimo v navrzeném
programu. Ovladani programu je umoznéno klavesami na klavesnici, je velmi intui-
tivni s napovédou v prikazovém fadku nebo primo na obrazovce. Program je volné
dostupny na https://github.com/Nikolhun/Eyetracking.git.

V posledni kapitole jsou testovany tfi metody vypoctu vektoru, dvé metody
ter¢e a dvé metody fixace hlavy pro ¢tyfi rozliSeni vystupni scény. Vysledky byly
diskutovany v kapitole [4.1} Nejlepsi metodou méfeni vektoru je s ohledem na namé-
fené vysledky metoda ¢islo 1, ktera funguje dobie s fixovanou i nefixovanou hlavou.
Nejpresnéjsi detekei je mozné dosdhnout pfi rozliSeni 8x1 pixeli, ale detekovand
oblast bude nékolikrat vétsi nez pri pouziti rozlisSeni 16x9 pixeli, které je méné
presné. PTi méreni jakékoliv metody i rozliSeni s fixaci hlavy jsou vzdy lepsi vy-
sledky nez bez fixace hlavy. Nechybi ani porovnani méreni s ter¢em pomoci kiivky
pro kazdou osu a pomoci heat mapy. V zavéru kapitoly je zhodnoceni navrzeného
eyetrackeru s diskutovanymi nedokonalostmi pouzitého prislusenstvi i navrhu me-
tody.

Algoritmus pro detekci zornice nefunguje dokonale. Vyskyt falesnych detekei neni
casty, problém ale nastava s obcasnou detekci vice kontur, vynechanim detekce
pri pohledu do strany nebo zavienim oc¢i. Pficin mize byt vice, velka vzdélenost
od kamery, zména osvétleni scény, Spatné nastaveni prahu, priviené o¢i nebo maly
detekovany shluk, ktery se v predzpracovani vyfiltruje. Nepresna detekce ma nega-
tivni vliv na presnost eyetrackeru. Pri hledani nejlepsiho vektoru nelze najit presné
nameéreny vektor, ale hledaji se pouze dva nejblizsi parametry. Pokud se pti kalibraci
ulozi do mista kalibra¢niho bodu Spatny vektor, ma to fatalni nasledky na vyslednou

presnost.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

ms milisekundy

mm milimetry

EOG elektrookulografie

VOG elektrookulografie

LED elektroluminiscenc¢ni dioda
EEG elektroencefalogram

Hz Hertz

D dioptrie

RGB Red, Green, Blue

HSV Hue, Saturation, Value

YCbCr  Luminence, Chromatic Blue, Chromatic Red
USB Universal Serial Bus

RANSAC Random Sample Consensus

cm centimetr
mV milivolt

rad radidan

S sekunda

\\% Watt

P pixel

Mpix Megapixel
RPi Raspberry Pi

OpenCV Open Computer Vision
HDMI High-Definition Multi-media Interface

uTPpP Unshielded Twisted Pair
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HOG Histogram of oriented gradients
CVPR Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
FPS Frames per second

CVUT Ceské vysoké uceni technické
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Seznam priloh

A" Vyvojovy diagram programu

(B Struktura programu |
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A Vyvojovy diagram programu

Eyetracking
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Obr. A.1: Vyvojovy diagram celého programu



B Struktura programu

Program pro metodu 1 je spustén pomoci souboru program__1.py, metoda 2 je spus-
téna programem program__ 2.py, metoda 3 je spusténa programem program.__3.py.
Ostatni soubory s ptiponou .py jsou funkce. Ve slozce DIlib_landmarks je soubor
pro detekci landmarkt z oblic¢eje. Slozka results slouzi pro ukladani vysledkii. V sou-
boru REAME.md je blize popsana struktura programu a program samotny.

Eyetracker

D1ib_landmarkS.....ccuuvveeerunnneennnnnennnn Dlib detektor landmarki v obliceji
L shape_predictor_6_face_landmarks.dat

TeSULES ittt e e slozka pro ukladani vysledki
JAndt Py slozka pro ukladani vysledkt
analyse_measured_data.py..e...eeeeeeeernennnnnn. script pro analyzu vysledka
o2 Y I o= v o3 O o) PP kalibrace
TefleCction . Py v e odstranéni reflexe
detect _PUPIL. Py . c it e detekce zornice
dlib_landmarksS.py......ccovviiiiinniiiinnninennn. detekce landmarkt v obliceji
Y LT ACKINE . PY e ee ettt ettt ettt sledovani o¢i
interpolate . Py ceeeeniiiiiee e interpolace mezi kalibracnimi body
Make _Barget . Py .ot e tvorba tercl
o oo = ot Y A P program pro metodu 1
PLOGTAIM. 2 DY « ettt eeetneeeeeeeesaaaaieeeeenns program pro metodu 2
oY= G O oA program pro metodu 3
README .IQ .+ ot voe e et tee et tiee et iee e ieneennnnneanns informace o programu
A Z=Y el e ol PP vypocet vektoru
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