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ABSTRAKT

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

ABSTRACT

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

a znaceni

R mnozina vSech realnych ¢isel

Z mnozina celych ¢isel

C mnozina komplexnich ¢isel

E? 2D euklidovsky prostor

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

RGB cervend, zelena, modra (Red, Green, Blue)
YCbCr chromaticky model

ROI oblast zajmu (Region Of Interest)

NIR blizké infraCervené zareni

SWIR kratké vinové délky
MWIR stiedni vinové délky
LWIR dlouh¢ vinové délky

FIR dlouhé¢ infracervené zéieni

1 jasova slozka

ADF metoda akumulace rozdilovych snimki
Ty frekvence mrkéni
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Vysvétleni nékterych pojmu

e pixel — jeden bitmapovy obrazovy bod

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

o detekce zZivosti (liveness detection) — podplrny podsystém biometrickych sys-
témd, ktery odhali snahu o podvadéni pti sniméni biometrického rysu

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

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

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

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

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

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

e sytost barvy (saturation ) — sytost barvy, pfimé&s jiné barvy; nékdy téz chroma,
sila nebo Cistota barvy; predstavuje mnozstvi Sedi v pomeéru k odstinu, meti
se v procentech od 0% (Seda) do 100% (plné€ syta barva); na barevném kole
vzrista sytost od stiedu k okrajim (napt. Cervend s 50% sytosti bude rtizova)

e hodnota jasu (value) — mnoZzstvi bilého svétla; relativni svétlost nebo tmavost
barvy; jas vyjadiuje kolik svétla barva odrazi, dalo by se také fict pridavani
¢erné do zakladni barvy

o kolorometrie — fyzikalni teorie barev, méfeni barev

e cigenfaces — je sada vlastnich vektorti, které se vyuzivaji v statistické metod¢
PCA pro detekci a rozpoznavani obliceji

e P(CA (Principal Component Analysis ) — je technika redukce dimenze ptizna-
kového prostoru

e neuronove sité — je jednim z vypocetnich modeld pouzivanych v umg¢lé inte-
ligenci

e [lasifikator — procedura (popf. cely systém), kterd ma za kol vyhodnotit data
(obvykle cast obrazu) a ptifadit mu urcité vlastnosti i ptiznak (je obli¢ej, ne-
ni oblicej)

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

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

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

o multispektralni obraz — barevny obraz
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Uvod

V poslednich letech dochazi ke zleviiovani a zlepSovani kvality pocitacové a
snimaci techniky. PocitaCe musi byt stale Castéji schopny interakce s okolnim pro-
sttedim a to zejména s ¢lovékem. Tyto diivody maji za nasledek zvétSujici se zdjem o
vyzkum na poli pocitacového rozpoznavani objekti. Snad nejvice energie bylo véno-
vano rozpoznavani lidského obliceje. Zejména proto, Ze nachazi uplatnéni v mnoha
oborech (biometrie, dohledové systémy, uzivatelské rozhrani, a dalsi).

Detekce obliceje tvoii prvni krok v systémech pro rozpoznavani obliceje (popf.
oblicejovych ryst) a jeho nélezitou analyzu. Metody detekce a ptipadného dalSiho
zpracovani lze povazovat za komplexni problematiku, nebot’ vyuzivaji znalosti a
postupll z mnoha védnich oblasti jako je zpracovani obrazu, pravdépodobnost a sta-
tistika, maticovy pocet, uméla inteligence, fuzzy logika nebo spektralni analyza.

Tato disertac¢ni prace pojednava o oblasti detekce a rozpoznavani mrkani, pro
kterou je nalezeni obliceje popi. o¢i v obraze kliCovym krokem. Studie, zabyvajici se
detekci a rozpozndvanim mrkani, sice nejsou tak mohutné rozsiteny, piesto 1ze nalézt
nekolik motivacnich pfistupti, pro¢ se vyzkumem v této oblasti zabyvat.

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

Na zhodnoceni souc¢asného stavu problematiky v oblasti detekce mrkani ptiroze-
n¢ navazuje kapitola 2, obsahujici vymezeni konkrétnich cilt této dizertacni prace.

Kapitola 3 analyzuje problematiku detekce mrkani z rGznych uhld, véetné vy-
svétleni mrkéani a popisu modelu pro detekci mrkani. Dale navazuje kapitola 4 s roz-
borem zékladi ¢islicového zpracovani obrazu a metod pro detekcei oblic¢eje a o¢i.

V kapitole 5 jsou popsany nejdostupnéjsi obrazové databaze pro zpracovani sta-
tickych obrazii 1 videosekvenci.

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

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

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

Jak jiz bylo feceno, detekce mrkani spad4a do komplexni oblasti detekce a rozpo-
znavani oblicejl. Z tohoto pohledu lze proces zpracovani rozdelit az do Ctyt fazi, kde
kazda ma v zavislosti na pouzitych algoritmech jinou vahu popf. slozitost (obr. 1.1).
Nékteré nemusi byt soucasti zpracovani viibec nebo je jich vice sdruzeno do jedné.

DETEKCE | || EXTRAKCE | [ STABILIZACE | | DETEKCE
OBLICEJE OCNi KRAJINY OCNi KRAJINY MRKNUTI

obr. 1.1: Faze detekce mrknuti z pohledu problematiky detekce a rozpoznavani obli-
&ejiit (prvni pribliZeni')

Komplexnost oblasti rozpoznavani oblicejii spo¢iva v tom, Ze kazda fadze zpracovani
je sama predmétem védeckého vyvoje a lze ji tak povazovat za vlastni védni discipli-
nu.

Techniky detekce oblicejit (popt. lidi) v obraze je mozné rozdélit na metody,
které obraz rozd¢€li na oblasti, kde se mizou nachéazet lidé a na metody, které pouzi-
vaji detekci zalozenou na rysech ¢lovéka a nepotiebuji piedzpracovani obrazu v ta-
kové mife. Prvni typ metod se oznacuje jako metody s oddélenim pozadi a druhy typ
se oznacuje jako metody zalozené na piimé detekci [20], [36].

Lokalizace o¢i, nebo ptfesné feceno extrakce o¢ni krajiny, se uziva v postupech
pro normalizaci obliceje, ¢imz je minéno co nejpiesnéj$i vymezeni oblasti obliceje
v obraze, dale pro uzivatelské rozhrani ¢lovek-pocitac, bezpecnostni systémy uziva-
jici lidskou o¢ni duhovku k identifikaci apod.

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

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

K tématu detekce mrkani bylo publikovano n€kolik metod. V [16] vyuzivaji pro
detekci mrkani metodu rozdilovych snimku, oko (popft. oci) je zde brano jako jeden
celek. Slozitéjsi zplisob [54] popisuje sledovani o¢nich ptiznakl (pohyb oc¢nich vi-
¢ek), kde pii urcitych zménéch tvaru oci, dojde k vyhodnoceni, Ze doslo k akci mrk-
nuti. V praci [19] pouzivaji k detekci mrkani opticky tok. Tento systém vsak pracuje
spravné za omezenych podminek, a to takovych, aby se testovana osoba divala stale
piesné piimo do objektivu snimaciho zafizeni. Pfekvapive 1 po splnénich takto pfis-
nych predpokladi, je ve zpravé uvedeno, ze Gspésnost spravné urceného mrkani je
65%. Tato hodnota je pfili§ nizké pro vyuziti v praktickych ulohach. Systém detekce
mrkani navrzeny dle [23] dosahuje se svym pfistupem UspéSnosti 96,5% a dokonce
témef v readlném case. V jejich systému je metoda rozdilovych snimki nejprve vyuzi-
ta k ziskani segmentt, ve kterych doslo k pohybu. Déle je vybran piedem natrénova-
ny vzor ,,otevienych o¢i*“ pro vypocet miry Mahalanobisovy vzdalenosti, ktera je
pouzita pro ziskani nejpravdépodobnéjsich kandidati oci. Ty jsou v dalSich snimcich
sledovany a pomoci miry korelace mezi aktudlnim segmentem oc¢i a odpovidajicim
vzorem ,,zavienych o¢i“ je vyhodnoceno, zda doslo k mrknuti nebo ne. Nicmén¢ tato
metoda vyzaduje sefizeni sledovaciho zafizeni v Case pfed zpracovanim. Pokud sle-
dujici osoba zméni svoji polohu, musi se zménit nastaveni parametri systému vcetné
natrénovani nového vzoru. K selhani systému muze také dochazet, pokud se zméni
etnicka narodnost testujicich osob, coz muize znamenat riznorodost ve velikosti
zkoumanych segmenti o¢i a vzdalenosti mezi o¢ima. Vylepsenim metody [19] o
sledovaci algoritmus KTL (Kanade —Thomasi-Lucas) [29], [97], vznikl postup, ktery
detekuje mrkani s presnosti 97% [17]. Moriyamaova metoda® detekce mrkani [38] je
zaloZzena na zméné primérného jasu v oblasti o¢ni krajiny, je citlivd na svételné
podminky a Sum. V dalsi praci [53] byla zkouSena aktivni IR kamera k detekci mr-
kani pro predpovéd tnavy fidice.

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

V celé problematice zpracovani obliceju je nardzeno na problém rozdéleni jed-
notlivych zakladnich a pokrocilych metod do jasné stavenych fazi zpracovani. Témeéf
zaddnou metodu nelze jasn¢€ povazovat za metodu detekce obli¢eje a podobné. Navic i
ve fazich detekce a vyhodnocovani (klasifikace) nejsou pevné stanoveny hranice. Pro
klasifikaci se obvykle vyuzivaji statistické metody, ty vSak miizou byt jinde povazo-
vany za metody detekce. Poslednim paradoxem je skutecnost, ze nékteré metody
detekce mrkani vyzivaji vicefdzovou proceduru detekci obliceje a sledovani oci

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

DETEKCE EXTRAKCE STABILIZACE DETEKCE
OBLICEJE OCNi KRAJINY OCNi KRAJINY MRKNUTI

vstupni analyza
data > FAZE1 |5 FAZEZ | 5 eee ) FAZEN—‘I > FAZEN dLP

-

ZPRACOVANI

POKROCILA METODA
ZPRACOVANI

obr. 1.2: Vysvétleni nejednoznacnosti zai‘azeni konkrétni metody do konkrétni faze
zpracovani.

1.2 Aplikace detekce mrkani

S detekci mrkani je spojeno nékolik aplikaci, ve kterych je sledovani mrkéani oci
hlavnim pilifem. Nejptsobivéjsi technické aplikace, se tykaji ochrannych systémil,
slouzicich k zabranéni automobilové havarie z diivodu selhani fidicovych smyslo-
vych schopnosti. V oboru bezpecnostnich systémil je detekce oci popt. mrkani vhod-
na jako kontrolni pfiznak v biometrickych systémech. Z l¢kaisko-technického hle-
diska je velice zajimavym népadem vyuzit mrkani k interakci postizeny cloveék a
pocitac. Pro vSechny tyto zminéné vyzkumy je stézejni smysl aplikace, tudiz zde
neni snaha o vylepSeni jiz hotovych metod, ale spiSe o jejich pfizplsobeni danym
aplikacim.

1.2.1 Havarijni ridici systémy

Statistiky ukazuji, Ze vice nez 60% nehod motorovych vozidel, je zptisobeno fi-
di¢ovou otupélosti® nebo ospalosti [116]. Dnesni bezpetnostni systémy jako napfi-

3 ’ . rox Mo 1% . r . ) « : s ,
Vyrazem je minéna fidicova psychicka/fyzicka vycerpanost, projevujici se unavou.
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klad airbagy, bezpecnostni pasy, kSiry a dalsi pomahaji predejit ztraté zivota kdyz se
stane dopravni nehoda, nedokdzou vSak predejit nehodé samotné. Prace [55] popisuje
kompletni navrh havarijniho fidiciho systému, ktery je schopen upozornit fidice, Ze
jeho ospalost pierostla pfes unosnou hranici. V tomto systému je fidicova bdélost
prubézné odhadovana s vyuzitim technik na sledovani o¢i [21]. Pomoci Sobelovy
masky jsou urceny okrajové body ocnich vicek, které jsou extrapolované ve dvé pa-
rabolické funkce pro kazdé oko zvlast’; jedno pro vrchni a druhé pro spodni o¢ni vic-
ko. Hlavni nedostatkem existujicich systému, které vyuzivaji méfeni Sitky oka, je
nemoznost odhadu stfedni ¢asti oka. Takové systémy signalizuji pouze skutecnost, ze
oko je oteviené nebo zaviené [38], nerozpoznaji vSak, zdali je oko zaviené z davodu
spontanniho mrkani nebo kvili ospalosti. Navrhnuty systém prekonava tento nedo-
statek aktivnim monitorovanim fidiCovych o¢i pies urCité Casové rozpéti. Iteracni
algoritmus odhaduje prahovou hodnotu §itky fidicova oka podle ustavicné odezvy ze
senzoril. Kdyz naméfené hodnoty dosahuji niz§i hodnoty nez stanoveny prah po urci-
tou dobu, systém vysle potvrzujici informaci o fidiCoveé tnavé. Havarijni fidici sys-
tém spusti brzdny systém motorového vozidla. Soucasné je pomoci namontovaného
elektromagnetického ventilu odpojen piivod paliva z palivové nddrze. Zaroven se
deaktivuje plynovy pedal, 1 kdyby se ho tidi¢ snazil seSlapnout.

1.2.2 Detekce Zivosti v biometrickych systémech

Biometrie je technologie, ktera rozpoznava totoznost ¢lovéka na zéklade skutec-
nych fyziologickych vlastnosti nebo charakteristickych rysta chovani, naptiklad tvéie,
otisku prsti, duhovky, hlase apod. [4]. Nicméné¢ moznost napodobeni takovych
vlastnosti je stale velkou hrozbou pro spolehlivost nékterych biometrickych systémt
[40]. Pro zvyseni spolehlivosti se zavadi detekce Zivosti, ktera zajisti, ze biometricky
systém ziskava a zpracovava data (charakteristické rysy) pouze od zivého Clovéka,
¢imz se zabrani moznosti vyuZzit napodobeninu biometrického rysu k oklamani sys-

w7

nebo duhovky [40], [41], [30], [44].

Ve védeckych oborech, zabyvajicich se rozpoznavanim oblicejl, bylo piedsta-
veno mnoho metod, ale snaha o zabezpeceni proti napodobeni je stale velmi mala
[46]. Nejbéznéjsi zpusob padélani je pouziti fotografie obliceje opravnéného uzivate-
le k podvedeni rozpoznavaciho systému — v dnesni dob¢€ neni pro Sirokou vefejnost
problém stdhnout z internetu alesponi jednu fotografii témét kohokoliv, popt. si tajné
dotyénou osobu vyfotografovat. Utok fotografii je jednim z nejlevnéjsich a nejsnad-
né&jSich zplisobli osaleni biometrického systému. Podvodnik mtize pied kamerou pii
provéfovani identity s fotkou platného uzivatele tocit, pohybovat a ohybat jako Ziva
osoba. Pro detek¢ni systém je velice tézké urcit, zdali vstupni oblicej patii Zivé osobé
nebo jen fotografii.

Mnoho soucasnych systémi pro rozpoznavani oblic¢eju, je zalozeno na zpraco-
vani monochromatickych obrazii a vybaveno obyc¢ejnou kamerou. Vyvoj algoritmi
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pro odhalovéani podvodniki musi tyto parametry respektovat. Pro ¢lovéka je velice
jednoduché rozlisit zivou tvar od fotografie, protoze si miize snadno v§imnout fyzio-
logickych voditek zivosti, napiiklad zmény vyrazu obliceje, pohyb ust, natoceni hla-
vy, te€kani oc¢i apod. Nicméné pro pocitac je velmi obtizné si téchto zachytnych bodi
vSimnout, dokonce 1 pfi laboratornich podminkéch. Ze statického pohledu je zakladni
rozdil v tom, Ze ziva tvar je plné trojrozmérnd, zatimco fotografie je dvojrozmérné
rovinné struktury. Tato skute¢nost je vyuzita v metodé méieni struktury pochybu pro
ziskani informace o hloubce® [56] tvate k rozliSeni Zivé tvate od fotografie. Problémy
nastavaji, pokud je hlava uzivatele v klidu a bez pohybu. Zpracovani je navic velmi
citlivé na Sum a svételné podminky. Metoda se tim lehce muze stat nespolehliva.

Dalsi vyznamnou vlastnosti Zivé tvare ve srovnani s fotografii je neztuhly vyraz
a moznost zmény zjevu jako jsou pohyb Usty a zmény vyrazu (gesta). K pfesnému a
spolehlivému odhaleni téchto rysu je vSak potieba vysoce kvalitni vstupni material
nebo spoluprace uzivatele pii detekci. V [43] je popsédna aplikace optického toku
vstupnich dat k ziskani informace o pohybu oblic¢eje pro detekci zivosti, metoda je
vSak zranitelna v pfipad€ napodobeni pohybu s fotografii jako je zména hloubky ne-
bo ohybani. Néckteré vyzkumy vyuzivaji multi-modalni metody obli¢ej-hlas
k odhaleni podvodu [59], [25]. Béhem zpracovani dat jsou sledovany rty doty¢ného
uzivatele. Tento druh metod vyzaduje hlasovy nahrdva¢ a uzivatelovu spolupraci.
Interaktivni zptsob funguje tak, Ze systém vyziva uzivatele k vykonani zietelné¢ho
pohybu hlavou [61].

Se zcela jinym pfistupem piichazi metody, které se nesnazi ovéfit zivou tvar, ale
naopak zdiskreditovat fotografii. Pomoci Fourierova spektra lze odlisit zivé tvare od
padélanych obrazl za ptedpokladu, ze fotografie obsahuje vice vyssich frekvenci nez
nasnimany obraz zivé tvaie systémem [65]. S pfidavnym zafizenim lze pomoci obli-
¢ejového termogramu [66] ziskat mapu zil obliceje pti blizkém infracerveném zobra-
zeni.

tab. 1.1: Srovnani pristupi pro odhalovani podvodu pri rozpoznavani obliceji [26]

Pristup Kvalita PFisllavn’é Sp?.lupréce
dat | zafizeni | uzivatele

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

4 Hloubkou je minén tieti rozmér 3D prostoru (délka, $itka, hloubka)
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Oblicejova mapa zil - ano stfedni

Interaktivni odpovéd’ - ano vysoka

Ptehled piistupti pro odhalovani podvodu pii rozpoznavani obliceji je shrnut v
tab. 1.1. Z té je patrné, Ze ptistup vyuzivajici mrkéni o¢i nevyzaduje vysokou kvalitu
vstupnich dat, pfidavné zafizeni a ndro¢nou spolupraci uzivatele.

Vysvétleni pojmu mrkéni o¢i a dalSich souvislosti je soucasti kapitoly 3. Jak je
vysvétleno v kapitole 3.1, primérna délka mrknuti trva asi 250 ms. Soucasné obycej-
né kamery miiZou snadno zachytavat tvar ve formé videosekvenci s frekvenci ne
mén¢ nez 15 snimki za sekundu. To je asi 70 ms na jeden snimek a to znamena, ze
na jedno mrknuti muze pifipadnout kolem 4 snimkt. Pro takovou kameru je potom
snadné zachytit dva nebo vice snimk mrknuti, kdyZ se uzivatel diva obli¢ejem pii-
mo do kamery. Mrknuti o¢i 1ze tedy povazovat za piijatelny pfistup pfi odhalovani
faleSnych ovétovani. Vyhodami metod detekce Zivosti zaloZenych na mrkani oci
jsou:

e  Snimani biometrickych rysit mize byt doprovdzeno ne pfili§ dotérnou kont-

rolou zivosti, obvykle bez uzivatelovy spoluprace.

e Zadné dalii ptidavné zafizeni neni nutné.

e Mrkéni je vyznaénym rozliSovacim znakem zivé tvare od fotografie, coz je

vyhodné, pokud mame obycejné snimaci zatizeni.

1.2.3 Interakce ¢lovék-pocitac

Posledni 1éta dochazi také k rozSifovani tradicnich rozhrani ¢lovék-pocitac, jako
jsou klavesnice a mys s inteligentnim rozhranim, které umoziuji uzivatelim komu-
nikace s poc¢itaéem mnohem pohodInéji a efektivnéji. Cilem je vyvinout systém poci-
tacového vidéni, ktery umozni pocitac¢iim vnimat uzivatelovy pfirozené komunikacni
vjemy, jako jsou gesta, vyrazy tvaie, smér pohledu. Takové systémy jsou obzvlast
vyznamné pro lidi, ktefi nemohou pouzivat kldvesnici nebo my$ kvuli svému posti-
Zeni.

Klasické rozhrani ¢lovék-pocita¢ vyzaduji od uzivateli dobrou manudlni zruc-
nost a piesné motorické ovladani. Pro lidi s ur€itym postiZzenim to znamena nepieko-
natelné¢ problémy. Proto vznikla snaha o navrh alternativnich komunikac¢nich pro-
sttedki pro lidi, jejichz pohybové schopnosti jsou zna¢n€¢ omezeny pocinaje pacienty
s détskou mozkovou obrnou, mozkovym traumatem a konce roztrousenou nebo
amyotrofickou lateralni sklerdzou [92]. Kompenzacni technologie, umoznujici pti-
stup k informacim a rozsifené komunikaci, je pro postizené obcCany praktické i posi-
lujici zaroven.

Mnoho téchto lidi s mozkovym postiZzenim je tak motoricky limitovano, Ze to je-
diné, ¢eho jsou schopni, je mrkat. K tomu, aby méli moznost pouzivat riizné zafizeni
a provadét osobni komunikaci ,.,tvati v tvair®, vyuzivaji pravé mrkéani [23]. Nejjedno-

-7 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

dusSim piikladem je elementarni komunikace, kde jedno mrknuti znamena ,,ano* a
dve ,,ne“. Existuji dva typy komunikacnich systému:

e tradicni systém — pomoci miizky s pismen se za Ucasti asistence komuni-
kacniho partnera vytvaii slova popft. celé véty;
e moderni systém — pfimo vykonava uzivatelovy ptikazy, na zéklad¢ zplsobu,
kterym mrka.
ProtoZe mrkat se d& riiznymi zplsoby, navrhnout obecné techniky detekce mr-
kani je velmi obtizné. Komunikaéni systém je proto obvykle navrzen tak, aby se pfi-
zpusobil kazdému uzivateli zvlast. Obvykle je mrkéani rozdéleno do dvou skupin:

e typ 1 — pacient dobie ovladd ob¢ o¢ni vicka a miize mrkat obéma ocima i
kazdym okem zvlast’, nékdy doprovdzeno mirnym zvednutim oboci, zadny
jiny dal$i pohyb

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

Detekce mrkani pro fizeni okoli jedince je komplikovany tikol a mnoho techno-
logickych postupti se ho snazilo vyfesit, ne vSak s vyraznym vysledkem. Jedna z nej-
Castéji prezentovanych metod pro lidi s poSkozenim mozkového kmene je metoda,
zalozena na Gdajich z Elektromyografie’ (EMG) [93], které se ziskavaji vyuzitim ti
malych elektrod pfilepenych na ktizi paskou s mikropory kolem svalu oblicularis
oculi muscle [91]. Tento sval obali oko a je vyuzit k zavirani o¢i. Ackoliv z principu
by systém zalozeny na EMG m¢l byt schopen efektivné detekovat mrkani, realita je
jind. Dlvodem je elektricky Sum v pacientové okoli a razné faktory souvisejici
s elektrodami a kvalitou EMG signalu. EMG je rovnéz zodpovédna za zvyseni pomge-
ru signal/Sum, z divodu zmén vodivosti kize a mirnému pochybu elektrod. Kiize
pacientli s poskozenim mozkového kmene ma tendenci byt mastna, coz zplsobuje
zmény vodivosti kiize. Pravdépodobnost fungovani EMG jednotky po posunuti elek-
trod je velmi mala.

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

K tomu, abychom rozpoznaly ptikazy, zalozené¢ na mrkani uZzivatele, byl vytvo-
fen nasledujici koncept. Prvni ukolem pii rozpoznavani ptikazii zalozenych na mrka-

> Elektromyografie studuje funkci svalti tim, Ze vySetiuje elektrické biosignaly, které ze svalil vycha-
zeji.
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ni uzivatele po zachyceni scény kamerou je detekce vizualnich zmén zptsobenych
pohybem obliceje. K tomu, aby byla lokalizovana oblast zmény v obraze, kde by se
mélo provést nasledné zpracovani, je dulezité¢ pied tim detekovat oblicej. Druhym
ukolem je analyzovat detekovanou zménu tak, aby se zjistilo, zdali obsahuje infor-
maci o pohybu ocnich vi¢ek. Pokud obsahuje, potom z uchované historie zmén po-
hybu oc¢nich vicek je zjisténo, jestli zavirani nebo otvirdni o¢i bylo spontanni nebo
tyto tikoly musi byt provedeny tak rychle, aby detekce mrkani probihala v redlném
case. Konkrétn¢ veskeré zpracovani videosekvence by mélo trvat nanejvys 100 ms.
Jinak, jestlize uzivatel védomé¢ zpomali pohyby mrkani, nemusi byt tyto informace
vubec zachyceny.

Obvyklé metody detekce pohybu ve videosekvencich jsou zaloZzeny na detekci
zmény urovné jasu (velikost intenzity), zpiisobené pohybem. Nejoteviengjsi zptisob
detekce takové zmény je binarné prahovany rozdil po sobé& jdoucich snimka® [85],
[57], [58]. Tato technika nicméné pii detekci selhava, pokud dojde k pohybu hlavy,
protoZe se objevi mnoho prvki kolem hranice obliceje, jako jsou nos, UGsta a dalsi
¢asti. Vzhledem k tomu, ze hlava je zfidka kdy v klidové poloze v [69] jsou presen-
tovany techniky detekce, nazyvané jako ,,zmény druhého fadu“, kde je rozpoznan
pohyb hlavy od pohybu oc¢nich vi¢ek. Vyuzivaji se tfi po sobé jdouci snimky. Pod-
minkou je zachytavani vice snimki, nez je obvyklé (asi 50 snimk za sekundu). Hla-
va je povazovana za rovinny objekt. Vysledky experimentli ukazuji, ze mrkani je
dobfte zjistitelné, pokud intraokularni vzdalenost v obraze je asi 20 pixeld. Proto, pii
pozorovani pacientovy tvaie ze vzdalenosti asi 30 cm (oblicej-obrazovka), coz je
nejcastéjsi pripad, staci snimky o velikosti 160x120 pixelti. Z toho divodu neplynou
zadné vyhody, pokud by se zpracovaval obraz s vy$§im rozliSenim.

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

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

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

e Prostudovat dostupné obrazové databaze a nalézt vhodné kandidaty na tes-
tovani systémii pro detekci mrkani; v ptipadé netspéchu, vyvinout vlastni
databazi.

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

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

rozpoznavani mrkani

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

3.1 Mrkani o¢i

Mrknuti 1ze definovat jako rychlé zavirani a otevirani o¢nich vicek. Je to dilezi-
ta funkce o¢i, ktera napomaha k Sifeni slzni tekutiny po povrchu o¢ni rohovky a spo-
jivek a tim odstraiiuje rtizné nezadouci Céstecky, které zplisobuji podrazdéni oci.
Jedno mrknuti obvykle trva 200 az 400 ms [11], zornice je plné¢ zakryta o€nim vic-
kem 100 az 150 ms (obr. 3.2) [82]. Pokud nepocitame plac, je nékolik divodl, pro¢
lidé mrkaji. Hlavni diivod je CiSténi a zvlhéeni o¢ni tkané [45]. JelikoZ se jedna ob-
vykle o nevédomy d&j, proces mrknuti neni mysli ¢asto vibec zaznamenéno. Clovék
pramérné mrkne (frekvence mrkani) kazdych dvé az deset sekund. Ve specialnich
ptipadech muze byt mrkani ovlivnéno faktory jako vyCerpani, ocni zranéni, vliv 1éka
nebo nemoc. V neposledni fad¢ je tieba brat v tivahu fakt, ze mrkani Ize ovlivnit vili,
coz muze znemoznit spravné vysledky sledovani a vyhodnoceni mrkéani. Takova
osoba se na své mrkani soustfedi a porusi nenucenost procesu mrkani. Mrkani lze
tedy rozd¢lit do tfech skupin [8]:

e spontanni mrkani — nejcastéjsi, nenucené, vuli témet nezaznamenano,
e védomé mrkani — ovladané vuli,
e reflexni mrkéni — pfivozeno né¢jakym impulsem (svétlo, zvuk, strach, nemoc
apod.).
Se vSemi typy mrkani se lze v praktickych ulohach setkat: bezpecnostni systémy
(v€domé), havarijni systémy (spontdnni a reflexni) a Iékarské systémy (reflexni a
védomé).
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ocni vicko |-

duhovka

panenka (zornice) | |

—
a4 5 af

obr. 3.1: Popis diilezitych ¢asti oka.

Pti porovnani mrkani u mladych a starSich lidi, Ize vypozorovat urcité rozdilnos-
ti. Malé déti nemrkaji se stejnou frekvenci jako dospéli. Ve skute¢nosti mrknou jed-
nou az dvakrat za minutu. Vysvétleni pro tento tkaz neni zatim zcela znam, predpo-
klada se vsak, ze déti nepotiebuji tak velké mnozstvi zvlhcujici latky jako dospéli,
nebot’ jejich ocni vicka jsou mensi v porovnani s dospélymi. Nemluviiata navic ne-
produkuji zadné slzy prvni mésic zivota. Tém se také doptava vyznamné vice spanku
nez dospélym a jak bylo vySe zmin€no, unavené oci mrkaji ¢astéji. Nicméné postup-
nym vyvojem se frekvence mrkani zvysuje a v dobé dospivani se témét vyrovna do-
spelym [70].

Co se ty€e rozdili mezi muzi a zenami, nebyly zaznamenany zadné podstatné
rozdily [71]. V laboratornich podminkdch lidé mrknou asi desetkrat za minutu. Po-
kud se vSak ¢lovék soustfedi na néjaky objekt, naptiklad pfi ¢teni, frekvence mrkéani
klesne na 3 az 4 mrknuti za minutu. Coz je hlavni pficinou toho, pro¢ o¢i vysychaji a
stavaji se unavenymi pfi Cteni.
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pomalé mrknuti

rychlé mrknuti

e
E
£

EI 0 -ttt
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400
t[ms] —

obr. 3.2: Modelovy pribéh rychlého a pomalého mrknuti.

Mrkani o¢i mize byt také métitkem pti diagnostice 1ékarskych onemocnéni [12].
PtiliSné mrkani muze naptiklad pomoci k odhaleni poc¢atkti Tourettova syndromu,
mrtvice, nebo poruchy nervového systému [92]. Snizeni frekvence mrkani je zase
spojovano s Parkinsonovou chorobou. Pacienti s touto chorobou maji vyrazné strnuly
vyraz v o€ich, ¢ehoz si Ize velice jednoduse vSimnout.

3.2 Rozdéleni problematiky podle pristupu

Podle toho, jaka zafizeni a pfisluSenstvi mame k dispozici, lze pfistupovat
k detekci mrkéni tfemi zptlisoby:

1) Invazivni monitorovani

2) Digitalni zpracovéani obrazu

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

3.2.1 Invazivni monitorovani

Tento pfistup naléza uplatnéni hlavné v 1¢ékafstvi, kde je pohyb o¢nich vicek sle-
dovéan snimacim zafizenim. Ze své podstaty Ize tento piistup povazovat za nejpies-
pripadech tieba voperovat do o¢nich organi (oko, o¢ni vicko). Ptikladem muze byt
metoda, ktera vyuziva magnetické pole a tenky dratek voperovany do o¢niho vicka
[85]. Jestlize pacient mrkne, dojde ke zméné€ vlastnosti magnetického pole a tyto data
jsou déle zpracovana.
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3.2.2 Digitalni zpracovani obrazu

Ptestoze procesy detekce mrkani popt. sledovani oci vyzaduji i Casovy rozmér,
tedy presnéji sekvenci snimka (Ize se setkat 1 s vyrazem pohyblivé snimky nebo jed-
noduse video’), vétsina metod pro zpracovéani pohyblivého obrazu vychazi nebo je
shodna se zakladnimi a pokroc¢ilymi technikami digitalniho zpracovani obrazu.
Hlavni myslenkou tohoto pfistupu je hledani kompromisu mezi poctem a komplex-
nosti pouzitych metod a rychlosti vypoc¢tu daného algoritmu. Jinak feCeno (automa-
ticky) systém pro detekci mrkani musi byt tak robustni, jak je pro danou aplikaci
z hlediska ¢asu unosné. Tento predpoklad je samoziejmé platny pro vétSinu systémt
pro automatické zpracovani signali obecné. Vyhodou je vSak skutecnost, ze zdrojem
pro zpracovani obrazu muze byt jakykoliv dostupny obrazovy material, popi. materi-
al novy, pofizeny obycejnou kamerou.

3.2.3 IR technologie

Poslednim pfistupem lze uvazovat kategorii metod, vyuzivajici IR technologii.
Na rozdil od téméi drastického invazivniho monitorovani, metody pouzivajici pfi-
svétleni infraCervenym zéafenim, vyuzivaji odrazovych vlastnosti o¢ni duhovky k
odhadu mrknuti [73], [77], [80], [81]. Dopadajici infraervené svétlo se od o¢ni du-
hovky odrazi tak mohutné¢, Ze snimajici kamera zaznamend v oblasti oka vyrazny
bily kruh. Zavedenim jednoduchého prahovéani, miazeme tyto kruhy oddélit a sledo-
vat jejich posuv. K mrknuti pak dochézi, kdyz je duhovka zatemnéna ocnim vickem
a IR detektor nezaznamena odraz. Timto ziskdvame mocny ndstroj pro navrh systé-
mu detekujici mrkani. Takovy systém vyzaduje specidlni vybaveni jako LED diody
emitujici IR zéafeni a kameru snimajici i IR spektrum.

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

3.3 Analyza modelu postupu detekce mrkani

Vzhledem k velké slozitosti problematiky je velice obtizné popsat jednoduchym
zpusobem postup zpracovani pii detekci mrkani. RGzné ptistupy a jejich metody,
které¢ mizou fungovat kazda zcela jinak, komplikuji navrh tohoto modelu. Ptesto byl
vytvofen univerzalni model postupu detekce mrkani, ktery zohlednuje 2. 1 3. pfistup.
Jelikoz invazivni monitorovani je pfima metoda detekce, ktera navic nevyuziva zpra-
covani obrazu, nebyla pii navrhu brana v tvahu.

7 Z oblasti teorie televizni techniky vypliva, Ze pojmem video je minén pofizeny ziznam amatér-
skou/polo/profesionalni kamerou (téz i webkamerou), ktery spliuje jisté televizni normy [10].

-14 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

vstupni
data__ ' DETEKCE
X STABILIZACE
ocCl OCNi KRAJINY
— B analyza
dat
vstupni
EXTRAKCE DETEKCE
data | DETE,KCE OGNi KRAJINY MRKNUTI |~
OBLICEJE

obr. 3.3: Univerzalni model postupu pri detekci mrkani, vyuZivajici zpracovani ob-
razu (druhé pribliZeni)

3.3.1 Detekce obliceje

Jiz podle obr. 3.3 Ize soudit, Ze procedura detekce obliceje bude nejslozitéjsi ¢as-
ti (v ptipad€, ze bude v procesu zpracovani zahrnuta). Lze ji definovat jako proces,
jehoz cilem je urcit pfitomnost nebo absenci oblicejii v prfedlozeném obraze. Pokud
jsou v obraze obliceje, detekéni systém ma urcit polohu a ohranicujici oblast kazdého
z nich. K detekci oblic¢eje se vaze nekolik blizce souvisejicich pojmd, jejich vyznam
je také vhodné vymezit. Lokalizace obliceje piedstavuje zjednoduseny problém de-
tekce, kdy se predpoklada, Ze obraz obsahuje pouze jedinou tvéf. Sledovani obliceje
(stabilizace o¢ni krajiny) se zabyva konstantnim zjistovanim polohy obliceje vétsi-
nou v realném cCase. Rozpoznavani obliceje si klade za cil poznat v obraze n¢jakého
konkrétniho jedince.

Na detekci obliceje 1ze nahliZzet jako na problém klasifikace oblasti obrazu do
dvou tiid: ,,tvai a ,,ostatni“. Oproti ostatnim klasifikatorim se ptislusnici tiidy vy-
znacuji velkou rozmanitosti, coz klade na detektor vysoké naroky. Detekce obliceje
také pfinasi zajimavy ukol pro s ni souvisejici metody ueni a rozpoznavani vzord,
protoze pfedlozeny obraz ptedstavuje obrovské mnozstvi vstupnich dat a kombinac-
nich moznosti [13]. Detekéni systémy musi byt proto schopny efektivné redukovat

dimenzi prostoru vlastnosti vstupnich dat.

Vzhledem k nepiebernému mnozstvi metod pouzivanych k detekci obliceje se
jevi uzite¢né rozdélit tyto metody do nékolika ttid podle jejich zakladniho ptistupu.

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

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

e videosekvence.
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Hlavnim polem pro detekci obli¢eje je obraz ve stupnich Sedi. Detektory klasifikuji
oblicej na zakladé tvaru, informace o barvé (barevny obraz) nebo pohybu (video) je
ve veétsSin€ pripadd vyuzita pouze k redukci prohleddvaného prostoru [31]. Piesto je
detekce barvy klize Casto vyuzivanou soucasti detektorti a intenzivné zkoumanou

oblasti.
metody detekce obli¢eje
|
v v
ve statickych obrazech ve videosekvencich
|
v
monochromaticky
e znalostni metody o explicitni vyjadieni
e metody invariantnich e parametrické modely
rysu e neparametrické
e metody porovnani modely
se Sablonou
e metody zaloZzené
na zjevu

obr. 3.4: Schematické rozdéleni metod detekce oblic¢eje podle formatu vstupnich dat

Metody znalostniho zakladu

Tyto metody jsou zalozené na zakladé definovanych pravidel, které popisuji ,,ty-
pickou tvar“. Pravidla vétSinou vyjadiuji vztahy mezi ¢astmi obliceje.

Metody invariantnich rysi

Tyto metody jsou zaméfeny na nalezeni zékladnich strukturnich prvka obliceje,
které se neztraceji pfi rizném uhlu pohledu, rtiznych svételnych podminkach nebo
pozici obliceje.
Metody porovnani se Sablonou

Sablona piedstavuje cely obli¢ej pfipadné pouze nékterou jeho &ast. Tato $ablo-
na se pomoci korelace porovna se vstupnim obrazem. Metody se pouzivaji, jak pro
lokalizaci, tak i detekci oblic¢eje a oci.

Metody zaloZena na zjevu

Modely obliceje jsou ziskdny ucenim z trénovaci mnoziny, ktera obsahuje rizné
vzory tvari. Detekce probihd srovnavanim ¢ésti obrazu s timto modelem.
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3.3.2 Detekce oCi

Jelikoz metody detekce obliceje jsou velkym inspiraénim zdrojem pro dalsi
zpracovani, procedura detekce oci se s detekci oblieje Castecné prolina (obr. 3.3).
V zavislosti na aplikaci lze detekovat stied oka, o¢ni vicka ¢i celou plochu o¢ni kra-
jiny.

Nejrychlejsi a nejjednodussi metody detekce o¢i vyuzivaji segmentaci pomoci
barvy kize, [47], [52], [68], [79], [90]. Protoze jsou oci vétSinu Casu otevieny, pro-
cedura segmentace pomoci barvy kiize objevi v oblasti kandidata na oblicej dvé diry.
Statisticky model barvy kiize (obr. 4.10) se vytvoii pomoci trénovaci sady obrazi
s obliceji. Barevné slozky téchto obrazli musi byt normalizovany, tim se odstrani
potize s pestrosti jasu. Barva lidské ktze raznych etnickych skupin se témét nelisi
barevnym ténem (odstinem), ale je velmi odli$nd, co se tyce Grovni jasu. Pokud se
jasova slozka potlaci, je mozné vytvofit specificky model dle barvy klize, nezavisly
na etniku. K odstranéni jasové slozky je tfeba normalizovat barvy ur¢itou hodnotou.
Vice o barevnych modelech a detekce dle barvy kize v kapitole 4.3.2

3.4 Cile detekce a s nim spojené problémy

Cilem celé detekce je schopnost v libovolném snimku rozhodnout, zda se v ném
oko resp. jind vyrazna Cést obliceje, s jejiz pomoci dosdhneme spravné detekce, na-
chdzi. Pokud tomu tak je, dochazi k navraceni lokaci a rozmér vSech nalezenych
objektli. S timto cilem se ovSem poji nemalé problémy, které by se daly vypsat do
nasledujicich bodi [22]:

e Pozice — Pozice hlavy vii¢i kamefe muze zpusobit ¢astecné vytraceni hleda-
né Casti obliceje ze zabéru a jeji velice obtiznou detekci.

e Pritomnost jednotlivych strukturnich prvkii obli¢eje — Oblicejové znaky
jako napftiklad vousy, knirek, bryle nebo make-up mohou, ale nemusi byt v
obraze ptitomny. To dava velky prostor rozmanitosti t€chto prvkl zahrnujici
tvar, barvu, velikost apod.

e Vyraz obli¢eje — Detekce je vzdy velice ztizena, pokud ma snimany ¢lovék
nestandardni vyraz v obli¢eji, naptiklad pokud se mraci.

e Jiné objekty v okoli obli¢eje — Naptiklad v obrazku s vice lidmi mize byt
oblicej obklopen dalsimi obliceji.

e Orientace obrazu, vzdalenost snimaného cile — Obraz obliceje a tedy i o¢i
se méni s natoCenim kamery, resp. natoCenim obliceje, se vzdalenosti sni-
mané¢ho Clovéka od kamery.

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

3.5 Systém pro rozpoznavani mrkani o¢i

Pfi ndvrhu takového systému je tfeba uvazit nékolik véci. Zaprvé je dilezité brat
v tvahu kvalitu obrazovych dat (video data). S tim souvisi i1 velikost rozliSeni obrazu.
Podle kvality téchto dat, 1ze zaznamenat akci mrknuti (obr. 3.6a) nebo prubéh mrkani
(funkci mrkani), viz obr. 3.6b.

3.5.1 Kbvalita obrazovych dat

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

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

e vysoka — profesionalni kamery (obr. 3.5¢)

(a) (b)

obr. 3.5: Priklady kvality obrazovych dat.

Rozdélni podle velikosti rozliSeni obrazu je komplikovangjsi. Neni zddna norma
definujici dostatecnou velikost. U riznych metod je experimentalné zjisStovano do-
statecné rozliSeni pro optimalni zpracovani. Jedinym voditkem jsou normy velikosti
snimacich a zobrazovacich zatizeni (webkamery, kamery, digitalni fotoaparaty, tele-
vize, monitory, LCD obrazovky apod.) [9].

Pomeér velikosti obliceje ke zbytku obrazu je rovnéz tézko uchopitelny problém.
Opét zalezi na robustnosti algoritmli a métené udalosti mrkani o¢i. Podle porovnani
riznych metod lze usoudit, ze v obdélnikovém obraze (obvykle 4:5 nebo 3:4) by mél
obli¢ej zaujimat alesponi 1/5 popt. 1/4 obrazu.

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

L

|I| mrknuti —>»
o

o
o

o

t=ms —>» t=s —»
obr. 3.6: Priklady mérenych udalosti mrkani o¢i.

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

Frekvence mrkani

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

~ |

1, = — [mrknuti/s] = [Hz], (3.1)

b je pocet mrknuti, t doba méteni a 13, je frekvence mrkani. Pro ucely digitalniho
zpracovani obrazu, pfi praci s videosekvencemi je vice uZzitecny ptepis predchozi
rovnice na tvar

1, =60-D % [mrknuti/min] , (3.2)

kde £, je snimkova frekvence a f pocet snimkd.

Priimérna frekvence mrkani pro celou populaci byla odhadnuta na 26,13 mrknuti
za minutu. Nicméné tato hodnota zavisi na okolnostech, jako jsou prostredi a stav
jedinc, jak jiz bylo uvedeno vyse. Naptiklad lidé pti konverzaci maji praimérné 20,9
mrknuti za minutu a pfi ¢teni dokonce jen 16,4 mrknuti za minutu [76].

Frekvenci mrkani 1ze métenim ziskat z pribéhu mrkani (obr. 3.7a), které nemu-
selo byt zcela ptesné zaznamenano. Pomoci nastaveného prahu, ktery lze ziskat pou-
ze experimentalnim zptisobem vzhledem k dané aplikaci a algoritmu, odhadneme
okamziky mrknuti (obr. 3.7b). Vysledek lze ulozit to tzv. bindarni funkce, coz je

-19-



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

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

 00--000000000--00-

t=s —»

(b) (©

obr. 3.7: Postup ziskani frekvence mrkani.

Prubéh mrkani

vvvvvv

mrkani (obr. 3.6b). Cim kvalitngjsi zdroj obrazovych dat a robustnost navrzeného
systému, tim 1épe 1ze pribéh mrkani déale analyzovat. Postup vypada podobné jako
v ptipadé¢ méteni frekvence mrkani, z vysledku pribéhu mrkani lze vSak vyvodit
mnohem vice tsudka. PeClivé zaznamenany pribéh mrkani (obr. 3.8a) 1ze samotny
vyuzit k dalsimu vyhodnoceni nebo ziskat jako v predeslém ptipad¢é binarni funkce
(obr. 3.6¢), pomoci prahovani a normovani (obr. 3.6b). V této funkci lze sledovat
celé doby trvani akci mrknuti, ne jen samotnou informaci, Ze doslo k mrknuti.

-20 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

~
u

s—>» t

(b) (©)

u

S —»

obr. 3.8: Priklad analyzy peclivé zaznamenaného pribéhu mrkani.

3.6 Lidskeé oko a zareni

3.6.1 Oko a zrak

vvvvvv

ziskavame prostrednictvim zraku. Organem zraku je oko, reagujici na viditelné svét-
lo, ¢ast spektra elektromagnetického zafeni - to se v oku transformuje v nervové sig-
naly. Pfijmu a zpracovani vizudlnich informaci se G¢astni v kazdém oku vice nez 100
milionii receptorovych bunék, ty€inek a ¢ipka v sitnici. Tyto buiiky jsou s mozkem
spojeny 1 600 000 nervovymi vlakny. Jiz z téchto Cisel 1ze usuzovat, ze proces zra-
kového vnimani je mimotadné naro¢ny [89].
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spojivka

fasnaté talisko %Vﬁ/

—— bélima

cévnatka

duhovka & / U sitnice
zornice ———_/ & .
sklivec

rohovka o s
L. Zluta skvrna
¢ocka
! zrakovy nerv
komorova voda — y

slepa skvrna

J|- -|I - P Y

*il:"-'.}-'h"'li.ﬁ,. a1
e e

obr. 3.9: Rez okem s popisem jednotlivych &asti

Oko je uloZeno v o¢nici a je slozeno z Sesti zakladnich ¢asti.

e Bélima je tvofena vazivovou blanou, udrzuje tvar oka a pozorujeme ji jako bily
obal oka. V predni ¢asti pfechazi v prahlednou rohovku.

e (Cévnatka tvoii vnitini vrstvu o¢ni koule. Jejim ukolem je zasobovat zevni vrst-
vy oka krvi a zabranit rozptylu svétla uvnitt oka za pomoci pigmentovych bu-
nek. Vpiredu prechdzi cévnatka v fasnaté télisko.

e Duhovka ma tvar kruhového teréiku s kruhovym otvorem uprostfed - zornici.
Je tvofena hladkym svalstvem. Na povrchu duhovky se nachazeji pigmentové
bunky, které davaji ocim barvu.

o Colka je zavéSena na vazivovych vlaknech vychézejicich z fasnatého t&liska.

Je tvotena rosolovitou dokonale prithlednou hmotou.

e Sklivec, prithledna rosolovitd hmota, tvofi vnitini vyplii vétSiny prostoru o¢ni
koule

e Sitnice, nejvnitinéjsi vrstva ocni koule, tvofi vlastni svétloCivny systém oka.
Pokryva zadni 2/3 oka, krom& mista, kterym z o¢ni koule vychéazi zrakovy
nerv. Toto misto se nazyva slepa skvrna.

Svétlolomny systém oka

Svételné paprsky ptichdzejici do oka prochazeji nejprve rohovkou do ptedni
komory vyplnéné komorovou vodou a déale ¢ockou a sklivcem. Pomoci rohovky a
cocky jsou pritom svételné paprsky soustied’ovany na sitnici. Obraz, jenz se na sit-
nici promitd, je zmenSeny a obraceny obraz pozorovaného pfedmétu [89].
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3.6.2 Elektromagnetické zareni

Svételny paprsek je postupnd vina tvorena elektrickym a magnetickym polem. S
timto zjiSténim piiSel v roce 1860 James Clerk Maxwell a spojil tak dvé odvétvi
veédy - optiku a elektromagnetismus. Jeho teorii poté rozsifil o dalsi druhy elektro-
magnetického zateni Heinrich Hertz. Jejich zésluhou dnes zname pojem Maxwellovy
duhy, tedy Sirokého spektra elektromagnetického zareni [94].

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

obr. 3.10: Zjednodusené spektrum elektromagnetického zareni

InfraCervené zareni, jehoz vlastnosti se vyuzivd v této praci, je pravé soucasti
rozséhlého spektra. Rlizné ¢asti tohoto spektra se 1i$i riznymi hodnotami urcité pro-
ménné veliCiny. Tato veli¢ina se nazyva vinova délka. S jeji zménou ve viditelném
spektru méni svétlo svou barvu od Cervené k fialové. Pokud budeme zkoumat spek-
trum systematicky od dlouhych vinovych délek ke kratSim, zacneme dlouhymi vl-
nami. Nasleduji viny radiové (rozhlasové). Bézné vysilace pouzivaji vinovou délku
okolo 500 metrt, k rddiovym vlndm ovSem patii také kratké viny, radarové, poté
milimetrové atd. Skutecné hranice mezi jednotlivymi rozsahy neexistuji a nejsou tak
urcena zadna ostrd rozhrani. Daleko pod milimetrovymi vinami najdeme infracer-
vené viny, poté viditelné svétlo a dale oblast, které fikdme ultrafialova. Pod ni se
nachazeji rentgenové paprsky, které se dale déli na mékké, normalni a velmi tvrdé. A
na konci se nachazi gama zafeni. Samoziejme by bylo mozné pokraCovat dal ke stale
mensim hodnotam vinové délky. [94]

3.6.3 Infracervené zareni

Infracervené zafeni je elektromagnetické zateni s vinovou délkou del$i nez vi-
ditelné svétlo a zaroven krat$i nez mikroviny. Jeho vinova délka je mezi 750 nm a 1
mm. Vyuziti IR (infraCerveného) zafeni a jeho snimani je velice mnoho jak v civilni
tak 1 vojenské oblasti. V civilni je to naptiklad dalkové méfeni teploty, bezdratova
komunikace nebo piedpovidani pocasi. Ve vojenské oblasti je to pak zamérovani
cile, systémy no¢niho vidéni a sledovaci zatizeni [83], [95].

Objekty (napt. LED dioda, clovék) vyzaiuji infracervené zafeni ve velkém spek-
tru vinovych délek, ale jen n¢které oblasti tohoto spektra jsou pro nas v urcitou chvili
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zajimavé. Proto rozdé€lila Mezinarodni komise pro osvétlovani (CIE) IR zéfeni do
nasledujicich tii pasem [83]:

e [R-A:700-1400 nm

Blizké infracervené zatreni neboli NIR (Near-infrared) pasmo je absorbova-
no vodou a jeho hlavni vyuziti najdeme v oblasti telekomunikaci pfi pouziti op-
tickych kabelli. Pravé toto pasmo se pouziva z divodu nizkych ztrat na pfeno-
sovém médiu z SiO2 . K dal$im piikladiim patii systémy noc¢niho vidéni.

e [R-B: 1400-3000 nm

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

e [R-C:3000nm-1mm

Stfedni vinové délky neboli MWIR (Mid-wavelength) pasmo (n€kdy ozna-
covano zkratkou IIR) se rozkladd na vlnovych délkach od 3000 nm do 8000
nm. Vyuziva se hlavné ve vojenské technice napiiklad k tepelnému navéadéni
raket a oznacovani cila.

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

Dlouh¢ infracervené zéieni neboli FIR (Far IR) zaujimé vinové délky od
15000 nm do 1 mm a vyuzivé se v armadni technice.

3.6.4 Nebezpecné ucinky infracerveného zareni

Lidé jsou jiz od davné historie vystavovani vysokym davkam IR zéafeni. At uz
na silném dennim svétle nebo pfi zpracovavani oceli a skla, jednoduSe vSude tam,
kde jsou v blizkosti velmi horkych objektl. Infraervené zéieni je nebezpecné kvili
teplu, které sala ve sméru jeho ptisobeni. Tohoto jevu se napiiklad vyuziva v IR pfi-
motopech. Jeho silné nebo dlouhodobé plisobeni vSak mize na kizi vytvofit popale-
niny a puchyte. Mnohem hiif ov§em piisobi na o¢i [14].

3.6.5 Reakce oka na infraCervené zareni

Jasné denni svétlo apod., obsahujici pro oci Skodlivé infradervené zareni, zpi-
sobi, ze za¢neme oc¢ima mrkat, stdhne se duhovka, tak aby propoustéla mén¢ svétla, a
donuti nas odklonit hlavu. Efekt, kdy se stdhne duhovka, miizeme dobie pozorovat
pii foceni s bleskem, kdy oko nedokaze tak rychle reagovat a ve vyfoceném snimku
se objevi silny odraz od zornice. Tento podminény zpiisob obrany proti IR zéfeni je
ale razem pry¢ v ptipad¢, ze odstranime ze spektra praveé viditelnou slozku. Oko se
piestane branit a je v tu chvili vystaveno zareni, které mize pfi rychlé a silné expo-
zici piimo popalit sitnici a zpusobit zékal. Pti delSim ale mensSim vykonu expozice
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dochézi k zahtivani komorové vody, které taktéz zpiisobuje velka poskozeni zrako-
vého organu [83], [96].

Naésledujici obr. 3.11 znazorfuje relativni $kodlivost zavislou na vlnové délce. Z
tohoto grafu mizeme jasné vidét, ze nejSkodlivejsi vinové délky jsou prave ty nej-
blize viditelnému spektru. Tém se ovSem, jak jiz bylo popsano vyse, dokaze ¢lovek
branit. Proto opravdu nebezpecné vinové délky zacinaji az na 750 nm a vyse, jejich
Skodlivost vSak logaritmicky klesa. IR LED diody pouzité v této praci jsou vSak bez-
pecné. Vykon vyzatovani jedné LED diody je dle technické dokumentace 30 mW na
vinové délce 940 nm. Udavana hodnota pro Skodlivé piisobeni IR zafeni zacina na
300 mW. Tato ¢isla jsou ale minimalni v porovnani s IR lampami pouzivanymi ve
zdravotnictvi, kde jejich vykony dosahuji i 500 W, témi se ale ptirozené nesmi oza-
fovat oci a jejich expozici je Clovek vystaven na velice malou chvili [83].

1000 +

100 +

-
I
T

Relativni $kodlivost [%] —>
o -
[N o

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

Vinova délka [nm] —>

obr. 3.11: Zavislost relativni $kodlivosti infra¢erveného zaieni na vinové délce [83].

Shrnuti parametrti podilejicich se na skodlivosti IR zafeni:

e Vykon zéfice, ¢im vyssi, tim Skodlivéjsi.
e Vinova délka, ¢im vyssi, tim bezpecnéjsi.

o241

v

e D¢lka vystaveni zafeni, ¢im vyssi, tim Skodlivejsi.

-25.-



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

4

4 Cislicové zpracovani obrazu

Ukolem zpracovani a piipadného rozpoznavani obrazu je obrazova informace o
redlném svéte, kterd do pocitace vstupuje nejcastéji televizni €i jinou kamerou. Cilem
je porozumeéni obsahu obrazu. Postup zpracovani a rozpozndvani obrazu realné¢ho
svéta 1ze obvykle rozdélit do nékolika zakladnich krokii:

e Snimani, digitalizace a ulozeni obrazu v pocitaci.

e Piedzpracovani obrazu.

e Segmentace a popis objektl.

e Porozuméni obsahu obrazu, ptipadné jen klasifikace objektt.

Prvnim krokem zpracovani obrazu je snimani, digitalizace a uloZeni obrazu v ¢i-
selné formé& do pocitace. Pfi snimani se prevadéji vstupni optické veli¢iny na elek-
tricky signal spojity v €ase 1 trovni. Vstupni informaci miize byt jas (z kamery, scan-
neru), nebo nékolik spektralnich slozek (Cervend, zelend, modrd) pii barevném sni-
mani.

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

Druhym zakladnim krokem je pfedzpracovani obrazu. Cilem ptedzpracovani je
potlacit Sum a zkresleni vzniklé pti digitalizaci a pfenosu obrazu. Jindy se predzpra-
covani snazi zvyraznit ur€ité rysy obrazu podstatné pro dalsi zpracovani. Piikladem
muze byt hledani hran.

Vv

umoziuje v obraze nalézt objekty. Za objekty lze povazovat ty ¢asti obrazu, které nas
z hlediska dalsiho zpracovani zajimaji. Popis nalezenych objektli v obraze je ovliv-
nén tim, na co se bude uzivat. Lze je popsat bud’ kvantitativné pomoci souboru ¢isel-
nych charakteristik, nebo kvalitativné pomoci relaci mezi objekty. Za krajné jedno-
duchy popis lze povazovat velikost plochy objektu.

V nékterych ptipadech neni nutné provadét vSechny uvedené kroky. Naptiklad
pii klasifikaci neuronovou siti se segmentace a popis objekt explicitné neprovadi,
nebot’ je soucasti chovani a struktury sité. O to vétsi diiraz mlze byt kladen na kva-
litni pfedzpracovani obrazu.

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

Abychom mohli obraz zpracovéavat na pocitaci, je nejprve nutné jej zdigitalizo-
vat. Digitalizace se sklada ze dvou c¢asti:

e vzorkovani obrazu do matice M X N prvka

e kvantovani navzorkovaného obrazu do jasovych urovni

4.1.1 Vzorkovani

Pti vzorkovani plo$né spojité obrazové funkce f(x,y), se musi vyftesit dva pro-
blémy. Nejdiive musime urcit ploSnou vzorkovaci frekvenci, ktera reprezentuje
vzdalenost mezi nejbliz§imi vzorkovacimi body v obraze. Aby nedochézelo ke zkres-
leni obrazu, musi tato frekvence byt nejméné dvakrat vétsi nez nejvyssi frekvence ve
vzorkovaném signélu (coz je také nejmensi detail zastoupeny v obraze). Tuto pro-
blematiku tesi Shannonova véta o vzorkovani, zndma z teorie fizeni ¢i teorie signalil.
Druhym problémem je plosné uspotadani bodua pti vzorkovani (ve vzorkovaci miiz-
ce). Existuje n&kolik typti miizek, étvercova a hexagonalni (obr. 4.1). Ctvercova
miizka je Castéj$i diky snadnéjsi technické realizaci a reprezentaci v pocitaci, ale na
rozdil od hexagonalni mtizky nemé mezi okolnimi obrazovymi body stejné vzdale-
nosti.

obr. 4.1: Ukazka ¢tvercové a hexagonalni miizky.

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

4.1.2 Kvantizace

Druhou ¢ést digitalizace piedstavuje kvantizace obrazu, coz je pfifazeni spojité-
mu signalu diskrétni hodnotu. Signél se nejprve rozdéli do nékolika (kvantiza¢nich)
urovni, které svoji Sitkou pokryvaji celou amplitudu vzorku. Vyzkumem se zjistilo,
ze pro lidské oko je dostateCny pocet urovni 230 stupiiti Sedi. Proto se ve vypocetni
technice pouziva 256 (2° biti) Grovni. Pro barevné obrazy potom pro kazdou slozku
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2% bitd. PH kvantizaci vzniké tzv. kvantizacni zkresleni, kdy je vstupnim spojitym
vzorkiim v ur€itém intervalu pfifazena pouze jedna hodnota odpovidajici jednomu
kvantizacnimu stupni. Z tohoto diivodu je nutno na zéklad¢ dané¢ho poctu kvantizac-
nich urovni stanovit rozhodovaci a rekonstruk¢ni tirovné, tak aby kvantiza¢ni chyba
byla minimalni [2]. Takto digitalizovany obraz dale pouzivame v pocitatovém zpra-
covani.

4.2 Zaklady zpracovani obrazu (predzpracovani
obrazu)

Nejprve par slov k literatufe. Publikaci zabyvajici se zpracovanim obrazu je na
¢eském trhu n€kolik. Na rozdil od svétovych titult [5], které se obvykle snazi postih-
nout kompletni problematiku ¢islicového zpracovani signalii, jsou Ceské prameny
vétSinou sméfovany k urcité problematice jako naptiklad restaurace signalt [1] nebo
pocitacova grafika a vidéni [2]. V zékladech jsou vSak jednotné a jejich rozdilnost
spociva zejména v rozdéleni a uspofadani metod spojenych se zpracovanim obrazi.

Vyklad problematiky zpracovani obrazu se opira o n¢které zékladni pojmy, které
je tieba vysvétlit. Prvnim pojmem je obraz. Obrazem rozumime opticky obraz v ob-
vyklém smyslu. Piikladem mutize byt obraz vidéni televizni kamerou. Takovy obraz
ma plosnou (dvourozmérnou) povahu.

4.2.1 Obrazova funkce

Pti formélnim vymezeni je pouzit matematicky model obrazu. Tim je spojita
funkce dvou proménnych, tzv. obrazova funkce f(x,y). Hodnotou obrazové funkce
je nejcastéji jas (intenzita). Jas je obrazova veli¢ina, kterd souhrnné vyjadiuje vlast-
nosti obrazového signalu zpiisobem, jenz odpovida vnimani ¢lovékem.

Obrazové funkce d€lime na spojité a diskrétni. Spojita funkce ma definicni obor
1 obor hodnot spojity. Pokud tvoii definicni obor mnozina diskrétnich bodt a je-li
oborem hodnot diskrétni mnozina, potom funkci nazyvadme diskrétni.

Obraz miize byt v jednodussim ptipadé monochromaticky. Je reprezentovan je-
ralni. Kazdé dvojici soufadnic odpovidad vektor hodnot neboli jasii pro jednotlivé
barevné slozky obrazu. Barevné slozky obrazu mohou byt reprezentovany trojici jasii
cerveného, zeleného a modrého svétla (RGB). Protoze lidské oko vnima intenzitu
jednotlivych barevnych slozek svétla rizné, vyjadiuje se celkovy jas pomoci empi-
rického vztahu

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

Spojitou obrazovou funkci je nutné reprezentovat v pocitaci, ziskat jeji diskrétni
ekvivalent. Diskretizace dosahujeme digitalizaci obrazu. Digitalizace spociva ve
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vzorkovani obrazu v matici bodi a ve kvantovani spojité urovné jasové funkce. Cim

~~~~~~

ho obrazu.

4.2.2 Konvoluce

Diilezitou operaci pfi linedrnim pfistupu ke zpracovani obrazu je konvoluce.
Konvoluce dvourozmérnych spojitych funkci f a h je definovéana integralem

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

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

k

k
1) ch(y) = ) > 1G =1y = Dh(i)). (43)

i=—k j=—k

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

4.2.3 Filtrace

Cast operaci predzpracovani obrazu se nazyva filtrace. Jedna se o metody vyu-
zivajici pro vypocet jasu bodu ve vystupnim obraze jen lokalniho okoli odpovidajici-
ho bodu ve vstupnim obraze. Na filtraci Ize také pohlédnout jako na diskrétni konvo-
luci. Pfi¢emz konvolu¢ni jadro definuje pouzité lokalni okoli.

V mnoha praktickych ptipadech se vyuziva pravouhlého okoli. Aby bylo pouzité
okoli symetrické vii¢i jeho stfedovému elementu (x,y), voli se nejcastéji rozmeéry
okoli z mnoziny lichych ptirozenych ¢isel.

Konvolu¢ni linearni operace (filtry) jsou pouzitelné pro vyhlazovani, detekci
hran nebo ¢ar (gradientni operace). Vyhlazovani obrazu vede k potlaceni vysSich
frekvenci obrazové funkce. Zadanym vysledkem vyhlazovani je potladeni ndhodného
Sumu. Soucasné nanestésti dochazi k potlaceni ostatnich nahlych zmén jasové funk-
ce, neboli k rozmazani hran. Ptikladem vyhlazovani je obycejné priimeérovani. Kaz-
dému bodu pfitazuje novy jas, ktery je primérem puvodnich jast ve zvoleném okoli.
V nékterych piipadech se zvySuje vaha sttedového bodu masky (konvolu¢niho jadra)
nebo jeho sousedl, aby se Iépe aproximovaly vlastnosti Sumu s gaussovskym rozlo-
zenim. Pfikladem casto pouzivanych priimérovacich filtrt jsou

. 1 2 1 . 1 1 1
h’lﬁzﬁ 2 4‘ 2 'h'lO:E 1 2 1
1 2 1 1 1 1
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Vysledek vyhlazovani filtrem h,¢ je zndzornén na obr. 4.2. Ve filtrovaném obra-
ze (vpravo) je patrné ¢astecné odstranéni ndhodného impulsniho Sumu, ale i vyrazné
rozmazani hran.

obr. 4.2: Filtrace standardnim priamérovanim.

Gradientni operace a s nimi té€sné souvisejici ostieni obrazu naopak vedou ke
zdlraznéni vysSich frekvenci. Soucasné jsou zvyraznény ty obrazové elementy, ve
kterych se jasova funkce ndhle méni a ma zde velky modul gradientu. Zadanym vy-
sledkem je zvyraznéni hran v obraze. Bohuzel jsou zvyraznény i Sumové body. Z
uvedeného srovnani vyhlazovacich a ostficich operaci je patrnd jejich protichtidnost.
Reseni tohoto rozporu umoziiuji nékteré algoritmy, které oba postupy kombinuji.

Median

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

Vypocet medidnu je pro diskrétni obrazovou funkci jednoduchy. Staci vzestupné
usporadat hodnoty jasu v lokdlnim okoli a medidn urcit jako prvek, ktery je uprostied
této posloupnosti. Aby se snadno urcil prostfedni prvek, pouzivaji se posloupnosti s
lichym poctem prvkl. Vypocet jesté urychli skutecnost, Ze k nalezeni medianu staci
castené uspotradani posloupnosti. Metoda redukuje stupent rozmazani hran a dobie
potlacuje impulsni Sum. Jeji nevyhodou je ovSem to, Ze porusuje tenké Cary a ostré
rohy v obraze. Tento nedostatek se d& vyresit pouzitim jiného tvaru okoli [3].

t ,/ & Y/

niobraz b) median 3x3

Py
L

a) original
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¢) median 5x5 d) median 15x15

obr. 4.3: Priklady medianového filtru.

4.2.4 Matematicka morfologie

Matematickd morfologie je soubor funkci, pracujicich s bodovymi mnozinami, v
naSem piipad¢ bindrnimi obrazy. Definicnim oborem téchto obrazi je ¢islo z mnozi-
ny &2 (Eukleidovsky prostor) a miize nabyvat hodnot {0, 1}. VyuZziva se tzv. morfolo-
gické transformace, ktera je dana relaci mezi obrazem a typicky menSim strukturnim
elementem B. Ten je vzdy vztazen k lokalnimu pocatku (oznacen kiizkem). Dvéma
zékladnimi operacemi jsou dilatace a eroze. [3]

Eem @m (=
L

0

obr. 4.4: Priklady strukturnich elementi.

Dilatace

S¢ita dvé bodové mnoziny.

X®B={peE:p=x+bxEXAbEB]. (4.4)
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obr. 4.5: Dilatace v praxi, strukturni element ve tvaru disku o poloméru 2.

Eroze

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

XOB={peE:p+beX, VbeEB} 4.5)

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

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

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

struktury obrazu.
Otevreni

Eroze nasledovana dilataci

XoB=(XOB)®B. (4.6)

Uzavrieni

Dilatace nasledovana erozi

X+B=(X@®B)OB. (4.7)

4.2.5 Detekce hran

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

Vf(x,y)=< x T ay

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

afu M\ [(0f(x, )\
IVf ()] = j(%) +<%> 49)

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

4.2.6 Obrazové derivace

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

kde & je malé¢ cel¢ Cislo, vétSinou 1. Vypocet derivaci pouzitim téchto rovnic je velmi
neptesny, lepsich vysledkl 1ze dosdhnout pouzitim tzv. centralnich diferenci,

L) = ) w(IG = k)= 1G + k) .12)
k

LG = ) wi(IG] — k) =10+ k), @.13)
k

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

Operatory pro detekci a ohodnoceni hran v diskrétnich obrazech vychazeji prave
z diferenci. Pfikladem dobré aproximace gradientu je Sobeluv operator, ktery je sme-
rove¢ zavisly. Sobelliv operator 1ze vytvofit pro rizné velké rozméry masek. Prikla-
dem konvolu¢ni masky 3%3 pro dva z osmi smért jsou

1 2 1 0 1 1
hy =10 0 0|,h,=|-1 0 1].

-1 -2 -1 -2 -1 1

v

Chovani operatoru h; ilustruje obr. 4.7. Cim vyrazngjsi je bod vysledného obrazu,
tim vétsi je odezva hranového operatoru.

-33 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

obr. 4.7: Detekce hran — Sobeluv operator.

4.3 Metody detekce obliceje a oci

4.3.1 Detekce v Sedotonovych (monochromatickych)
obrazech

Metody znalostniho zakladu

Tyto algoritmy vyuZzivaji k detekci explicitné definovana pravidla zaloZzend na
znalosti struktury lidského obli¢eje. Jedna se vétSinou o jednoduché souvislosti mezi
riznymi ¢astmi obliceje (naptiklad vzajemna poloha o€i, nosu a ust).

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

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

VI(y) = Z I(x,y) (4.15)
y=1

Dv¢ lokdlni minima v oblasti velkych zmén kiivky horizontalni projekce urcuji
strany hlavy. Z vertikalni projekce jsou ziskany polohy nosu a tst a o¢i. Témito pra-
vidly se ur¢i mozna poloha obliceje ve scéné, ktera je jesté overena dalSimi pravidly
pro vzajemnou polohu ¢asti obli¢eje. Tento algoritmus dokéaze velmi piesné lokali-
zovat jednu tvaf ve frontalnim pohledu v prostfedi bez komplexniho pozadi (100%
oblicejli, 85% oblicejl veetné spravné lokalizace jejich ¢asti).

Extrahovat z obecnych znalosti pravidla pouZzitelnd v algoritmech tak, aby defi-
novala pokud mozno pouze strukturu obliceje a zaroveinl aby brala v tivahu jeho riiz-
norodost, je nejvétsim problémem znalostnich metod. Explicitné definovana pravidla
lostni metody proto nachazeji uplatnéni hlavné pfi lokalizaci obliceje ve scénach s
homogennim pozadim a pro detekci v pfesném slova smyslu se nehodi.
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Metody invariantnich ryst

Spole¢nym jmenovatelem téchto metod je predpoklad, Ze existuji n¢jaké znaky,
které mohou obecné popsat oblicej nezavisle na jeho podobé nebo parametrech scé-
ny. Jednotlivé metody se ovSem rozchéazeji v tom, jak invariantni rysy definovat a
jakym zpiisobem je v obraze hledat. Nekteré metody vidi tyto ptiznaky v geometric-
kém usporadani jednotlivych Casti tvare, jako jsou oc€i, oboCi nebo tusta. Extrakci
téchto ¢asti hranovymi detektory a vytvofenim statistickych model jejich vztaht je
pak ovétovana piitomnost obli¢eje v obraze. K rozliSeni obliceju od ostatnich objek-
ti mize byt pouzita i jejich specificka textura nebo rozlozeni jasu.

Algoritmus [39] vychazi z pozorovani, ze ackoliv je jas jednotlivych oblasti ob-
liceje ovlivnén riiznym osvicenim, relativni hodnoty jasu mezi témito oblastmi z0-
stavaji na rizném osvétleni nezadvislé. Tvar je rozdélena na 16 regionti a mezi jednot-
livymi pary je definovano, ktery z nich mé byt svétlejsi a ktery tmavsi. Oblast v pro-
hleddvaném obraze je prohlasena za tvar, pokud vyhovuje t€émto parovym pravidlam.

Metody porovnani se Sablonou

V tomto piistupu je vzor obliceje manualné preddefinovan Sablonou nebo para-
metrizovan funkci. Kritériem pro lokalizaci oblic¢eje je pak hodnota korelace prohle-
davaného obrazu a Sablony. VétSinou jsou vytvareny hierarchické Sablony — pro ob-
rys hlavy a Casti obliceje. Analyzou vzdjemné pozice Sablon (respektive maximalnich
hodnot korelace) v obraze je pak lokalizovéana tvar.

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

Ve starsich ptistupech [63] popisuji Sablony tvar obliceje a jeho ¢asti pomoci ob-
rysil. Prohleddvany obraz je zpracovan filtrem, ktery extrahuje hrany, hledani oblice-
je pak probihd hierarchicky ve dvou krocich. Nejprve je hledan vétsSinou ovalny ob-
rys obliceje, poté se v nalezené oblasti hledaji ¢asti podobné Sablondm jednotlivych
prvki obliceje.

Metoda zalozend na deformovatelnych Sablonach je prezentovana v [74]. Pii-
znaky obliceje jsou popsany parametrizovanou Sablonou. Je definovéna energeticka
funkce, kterd pfifazuje hrany, jasovd maxima a minima prohledavaného obrazu pa-
rametram Sablony. Nejvétsi podobnosti je dosazeno minimalizaci energetické funkce
této elastické Sablony.

Metody zaloZené na zjevu

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

Mnohé metody nahlizeji na detekci obliCeje z pravdépodobnostniho hlediska. Na
obraz nebo na jeho parametrizovany protéjSek je nahlizeno jako na ndhodnou velici-
nu x. VeliCina x je pro Cleny tiidy ,,obli¢ej a ,,ostatni charakterizovdna rozlozenim
hustoty podminénych pravdépodobnosti p(x|oblicej) a p(x|ostatni). Ke klasifikaci
jsou pak pouzity klasifikatory jako Bayestiv nebo ML (Maximum Likehood) detektor
[67]. Pfimé4 implementace tohoto piistupu bohuzel neni mozna, nebot’ neexistuje pfi-
rozend parametrizace obou tfid a dimenze veliiny x je obrovska.

Tiidy se proto parametrizuji aproximacemi, které jsou ziskany experimentalné
ucenim. Jednou z Casto pouzivanych metod jak redukovat dimenzi proménné velici-
ny je vytvofeni vlastnich vektorti obliceje (takzvané eigenfaces) za pouziti PCA
(Principal Component Analysis) [67]. Obraz o rozmérech m a n je zde chapéan jako
vektor ve vektorovém prostoru vSech obrazii o dimenzi m X n. Vzhledem k tomu, ze
obli¢eje maji ne¢které spolecné znaky, sdili v tomto prostoru podprostor o mensi di-
menzi. Obliceje v tomto podprostoru l1ze pak vyjadfit linearni kombinaci vektori
baze (ty predstavuji jakési baze obliceje). K ziskani vektort baze slouzi pravé PCA.
Bézi tvoti vlastni vektory kovarianéni matice spoc€itané ze sady trénovacich vzori
obli¢eju. Detekce pak probiha na zaklad¢é prahovani vzdalenosti od oblasti obliceji v
takto vzniklém podprostoru.

vvvvvv

zéklad¢ trénovacich mnozin obou tiid. Ob¢ oblasti jsou pak modelovany funkcemi
rozlozeni hustoty pravdépodobnosti. Predlozeny obraz je poté klasifikovan do té tii-
dy, v jejiz funkci rozdé€leni hustoty mé vétsi hodnotu.

Mnoho problémt klasifikace vzorti (rozpoznavani pisma, objektil) je s uspéchem
feSeno neuronovymi sitemi. Jejich vyhodou je predev§im schopnost popsat tiidu s
velkou rozmanitosti zastupcii. Neuronové sit€ musi byt ovSem pro spravny vykon
peclivé vyladény a natrénovany, coz je pro velky pocet parametrl (pocet vrstev, po-
¢et neuronil v jednotlivych vrstvach, parametry uceni) nesnadny tkol.

Vétsina neuronovych siti ur€enych pro detekci pracuje s okny o pevné nastavené
velikosti (do 20 X 20 pixell), sit€ byvaji hierarchické s n€kolika skrytymi vrstvami,
vétSinou obsahuji podsité, které fesi né¢jakou specifickou ¢ast problému. Aby byl
systém schopen detekovat 1 vétsi obliceje, byva vstupni obraz iterativné podvzorko-
vavan. Napiiklad v [62] je ze vstupniho obrazu vyjmuto okno o velikosti 20 X 20
pixelii, ve kterém je korigovan jas. Jako vstup do sité slouzi jednak samotné okno
20 x 20 pixelt, jednak vektor primérného jasu v fadkach a jednak matice 2 X 2,
ktera obsahuje primérné hodnoty jasu ve ¢tvrtinach obrazu. Kazdy vstup klasifikuje
jedna samostatnd podvrstva, jejiz vystup vstupuje do vyssi vrstvy. Ta pak klasifikuje
celkovy obraz.
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Ke klasifikaci zalozené na u€eni se také pouzivaji architektury jako SVM (Sup-
port Vector Machine), SNoW ( Sparse Network of Winnows), nebo skryté Markovo-
vy modely (Hidden Markov Models). Detektory zaloZzené na uceni 1épe klasifikuji
obliceje v riznych podminkach, systémy jsou adaptabilnéjsi. Dani za tyto vyhody
jsou zvySené naroky na vypocetni kapacitu. Vykon systémul znacné zavisi na tréno-
vaci mnozin¢ a parametrech uceni.

4.3.2 Klasifikace v barevnych obrazech

Detekce na zaklad barvy kize® je Casto pouZivanou soudasti systémi pro detek-
ci obliceje. Jeji nejvetsi prednosti je rychlost zpracovani pti zachovani presnosti de-
tekce. Navic je invariantni vii¢i natoceni nebo poloze obliceje ve scéné. Klasifikace
barvy klize se pouziva k pfedzpracovani obrazu, vede k zuzeni prohledavané oblasti
a tim ke zrychleni vypoctu a vétsi presnosti detekcnich algoritmil. Samotné detekce
obliceje se pak provadi nékterou z vyse uvedenych metod.

Zakladni princip vSech metod vychéazi z pozorovani, ze barva lidské kize sdili
urcity kompaktni podprostor v barevném prostoru [50]. Ohranic¢enim tohoto prostoru
1ze modelovat barvu lidské ktize a pak klasifikovat barvu jednotlivych pixelli obrazu.
Klasifikaci na zéklad€ barvy kize l1ze rozdélit do tfi hlavnich krokl. Za prvé jde o
vybér vhodného barevného modelu, za druhé je nutno zvolit model barvy kiize a jeho
piesnost a za tfeti definovat kritéria pro klasifikaci.

Barevné modely

Vyzkum v oblasti kolorimetrie, zobrazovéani a zpracovani obrazu pfinesl mnoho
barevnych modelt s rozdilnymi vlastnostmi. Tvar a kompaktnost podprostoru barev
ktze se v jednotlivych modelech 1isi. Vybér vhodného barevného modelu je tedy
zésadni pro mnoho metod klasifikace. Néasledujici ¢ast shrnuje nejcastéji pouzivané
barevné modely.

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

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

Hsv HSV HSV

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

obr. 4.8: Pfevod z modelu RGB do modeli YCbCr a HSV. Horni fada vidy pred-
stavuje jednotlivé sloZky modelu v monochromatickém rozliSeni; dolni fada pred-

stavuje postupné kaZdou slozku maximalné potlacenou a pro lepsi predstavu je vy-
sledek pireveden zpét do modelu RGB.

Za zékladni barevny model pouzivany ve zpracovani obrazu lze oznacit barevny
model RGB. Barva je definovana slozenim tii zdkladnich barev (Cervena, modra a
zelend) o rtizné intenzité. Vzhledem k tomu, Ze tento barevny model explicitné neod-
d€luje jasovou a barevnou slozku, neni ptilis vyuzivany.
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Dalsim casto pouzivanym modelem je HSV (HSL), obr. 4.9. Tento model pfina-
§i intuitivnéj$i popis barvy pomoci barevného tonu (hue), sytosti (saturation) a jasu
(value, lightness). Explicitni oddé€leni jasové slozky a dalsi vlastnosti podporuji pou-
zitelnost tohoto modelu [50].

barevny tén (odstin)

b

sytost

hodnota jasu

obr. 4.9: Barevny model HSV.

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

Y 0,299 0,587 0,114 R
le =I—0,169 -0,331 0,500 |-|G]. (4.16)
Cr 0,500 -0419 -0,081! LB

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

= =<

R

obr. 4.10: Podprostor barvy kiize v modelu RGB (a), podprostor barvy kiiZze v mode-
Iu YCbCr (b).

Explicitni vyjadieni oblasti s barvou kiize

Jednou z metod jak implementovat klasifikator je explicitni definice pravidel
ohranicujicich podprostor barvy kiize v néjakém barevném modelu. Barva pixelu je
pak oznacena jako barva ktize, pokud tato pravidla splituje. Jednoduché rozhodovaci
pravidlo je prezentovéano napiiklad v [87], kde je pouzit barevny model YIQ: pokud
je barevna slozka I v intervalu < 20,100 >, je pixel klasifikovan jako kiize.

.

obr. 4.11: : Vzorova Sablona barvy kiiZe.

Pravidla jsou vytvofena na zéklad€ rozlozeni vzorovych barev kiize v barevném
modelu. Toto rozlozeni je ziskdno experimentdlné srovnanim rGznych testovacich
vzorl. Nejvetsi vyhodou je lehkd implementace a tim 1 velmi vyraznd rychlost klasi-
fikace. Kvalita vysledku je velmi zavisla na vybraném modelu a piesnosti pravidel,
ktera je nutno urcit experimentalné. Klasifikator je tak neflexibilni a nedokaze rea-
govat na zménéné podminky osvétleni. Piesto je pro jeho rychlost ¢asto pouzivan.
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Neparametrické modely rozloZeni barvy kiize

Klicova myslenka tohoto pfistupu je zjistit rozlozeni barvy kiize z trénovaci
mnoziny bez explicitniho vyjadieni barevného podprostoru pomoci pravidel. Namis-
to toho je vétSinou konstruovana takzvand pravdepodobnostni mapa — jednotlivym
bodiim diskretizovaného barevného prostoru je pfifazena pravdépodobnost, s jakou
ma dany bod barvu kiize.

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

Pti klasifikaci je pak barvé kazdého pixelu ptitazena pravdépodobnost piislusné
oblasti. Pokud tato pravdépodobnost pifekro¢i ur¢enou hranici, je pixel klasifikovan
jako kuze. Mezi dalsi neparametrické metody patii také Bayestv klasifikator nebo
pristup zaloZzeny na Kohonenovych neuronovych sitich.

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

Parametrické modely

Parametrické modely se snaZi popsat tvar rozlozeni barvy kiize v rdmci barevné-
ho modelu vhodnym matematickym modelem. Parametry tohoto modelu jsou pak
ziskany z trénovaci mnoziny. To, Ze podprostor barvy kiize ma ve vét§in€ pouziva-
nych modeli elipticky tvar a ptfiblizné norméalni rozloZeni, vedlo n¢které védce [32] k
aplikaci eliptické Gaussovy funkce hustoty pravdépodobnosti:

p(clk) = ;1 31T 51 (=5 ,
2r|Ys |2

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

(4.17)

kaze. Vektor stiednich hodnot u, a kovarianéni matice ).; jsou parametry funkce,
které ovliviiuji jeji tvar. Tyto parametry jsou ziskany z trénovaci mnoziny. Vice so-
fistikovana metoda pouziva soucet n¢kolika takovychto funkci, aby bylo moZzno mo-
delovat komplexnéjsi tvary rozlozeni. VEtsi presnost je avSak kompenzovana véEtsi
sloZitosti a vét§imi naroky na rychlost vypoctu.

Velmi uspésny model je pfedstaven v [42]. Podprostor barev klize je sice eliptic-
ky, hustota pravdépodobnosti je v ném vSak rozdélena asymetricky. To ma za nésle-
dek, Ze jednoduché symetricka Gaussova funkce neaproximuje dostate¢né vlastnosti
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podprostoru barev kiize. [42] nabizi feSeni v podobé& nového modelu rozlozeni prav-
dépodobnosti, takzvany ,,Eliptic boundary model®, kde je tento aspekt bran v potaz.

Kladnou vlastnosti parametrickych modelt je oproti neparametrickym jejich
schopnost interpolovat chybéjici data trénovaci mnoziny. Hodnotu pravdépodobnosti
je mozno urcit pro jakoukoliv barvu. Parametrizace umoziuje dramaticky redukovat
pottebnou pamét’ pro ulozeni modelu, protoze postacuje ulozit pouze nékolik para-
metrd funkce. Nevyhodou jsou naopak vypocetni naroky (zvlasté¢ u modelu pouziva-
jiciho nékolik Gaussovych funkci) a zna¢né zavislost na pouzitém barevném modelu.

Shrnuti klasifikace v barevnych obrazech

Klasifikace na zaklad¢ barvy kiize se ukazala jako velmi G¢inny prostedek k re-
dukci prohledédvanych oblasti pii detekci obliceje. Explicitné vyjadiené modely tézi z
jednoduchosti a rychlosti, neparametrické z nezavislosti na barevném modelu a tvaru
podprostoru barev kiize, parametrické modely dovedou interpolovat chybé&jici data a
jsou nenaro¢né na pamét’. Vykonnost explicitnich i parametrickych modelti ovliviiuje
volba barevného modelu, pokud je ovSem v modelu rozloZeni barev kiize nekom-
paktni nebo dochazi k prekryvani barev kiize a ostatnich barev, mize ovlivilovat i
modely neparametrické.

VétSina modeld pracuje pouze s chrominan¢ni rovinou barevného prostoru. Ar-
gumentace spravnosti tohoto zjednoduseni vychéazi piedevSim z pozorovéni, ze se
barva kize riznych jedinct 1isi pfedevSim v hodnot¢ jasu. Zanedbani jasové slozky
redukuje dimenzi prostoru a tak jednoznacné zvysuje rychlost vypoctu. Model neza-
visly na jasové slozce je obecnéjsi a platnéjsi 1 pro jiné jasové podminky osvétleni
nez u trénovacich vzort.

4.4 Metody detekce mrknuti

Detekovat mrknuti oka, Ize vyuzitim n¢kolika v zdkladu rozdilnych algoritmii,
kde kazdy ma své vyhody a nevyhody. S GspéSnosti algoritmu rostou i pozadavky na
kvalitu obrazu. Napftiklad u pfesného zaméteni duhovky je potieba vysoké rozliseni,
které poskytuje uplny popis pohybu oc¢nich vicek.

4.4.1 Detekce mrknuti pomoci rozpoznani duhovky

Detekce mrknuti pomoci rozpoznani duhovky vyuzitim vypoctu
kruhové intenzity

V prvni fad¢ se pro algoritmus [88] musi ur€it stfed oka pomoci detekce panen-
ky, které je kruhova a tmava, nebo pomoci detekce duhovky, ktera mize byt podob-
n¢ tmava jako panenka. Na vyiez oka se aplikuje jeden z vyhlazovacich filtri, bud’
medidanovy, nebo rozostrovaci, a to v takové mife, aby nedoslo k velikému posunu
hrany duhovky. Dale se pomoci horizontalni osy, ktera prochéazi vertikalnim stfedem
nejtmavsi oblasti panenky a zmény jasu na ni urci zacatek a konec duhovky.
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V dal$im kroku algoritmus urci pfesnou pozici duhovky z jiz ziskaného stfedu
oka a prvniho obrazku, jenz neni filtrovan a je soucasti predchozich algoritml na
detekci oc¢i. Algoritmus je zaloZen na vlastnostech oka. Duhovka je tmavsi nez okol-
ni bélmo, je kulatd a nachazi se v oblasti vyfezu oka.

Kulatosti duhovky vyuziva vztah, ktery urcuje funkci intenzity kruhové oblasti
kolem bodi x, a y, s polomérem r, v rozmezi @ = 0 az 2m:

fo (X0, V0, 7) = jl(x0+rc059,y0+rsin9)d9, (4.18)
6€o
Rozmezi @ az 2m se vétSinou nenaléza v plném rozsahu, protoze duhovka mize
byt ¢asteCné az plné prekryta spodnim ¢i hornim vickem, takze vypocet probiha od
horizontalni osy oka nahoru 1 dold, vlevo i1 vpravo (obr. 4.12) a testuje se jaka inten-
zita je za hranici poloméru a jaka pied hranici, aby se urcilo, zda se jesté jedna o du-
hovku nebo o jedno z vicek.

©;

obr. 4.12: Oteviené oko a ¢astecné priviené s rozmezim.

Urceni pozice duhovky pomoci detekce hran

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

Obraz je také ptedzpracovan vyhlazovacimi filtry a poté je navySen jeho kontrast
k vyraznéjSimu prechodu ptes hrany. Detekce hran je provedena filtrovanim Haaro-
vou vinkou po horizontalni ptfimce, kterd zdiirazni vzrast ¢i pokles svétlosti a tim
detekuje hranu. Nasledn¢ po znalosti filtrovaného pribéhu ze stiedu panenky, jsou v
prubéhu vyhodnoceny zlomy a tim uréeny polomér duhovky i1 panenky.

4.4.2 Detekce mrknuti pomoci diferenéni matice

Pokud pro detekci mrkéni je jiz pfipraven vyiez oka, zpracovavat se mizou pii-
mo tyto data pomoci algoritmu [67]. Algoritmus ma za kol urcit pozici obou oci a to
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1 za okolnosti kdy je hlava naklonéna do strany. Vypocet algoritmu pouziva dife-
renc¢nich map pro detekci.

Prvnim krokem je inicializace matice na nulové hodnoty diferenéni mapy o2 o
velikosti M X N, velikosti vyfezu. Dal§im krokem je inicializace primérovaného
obrazku u o velikosti M X N s rozsahem 24 bit na pixel, kterému jsou piifazeny
hodnoty prvniho obrazu.

DalSim krokem je upraveni diferen¢ni matice a primérové matice podle druhého
obrazu podle vzorct (4.19) a (4.20). Vzorec (4.19) ma za ukol zpracovat hodnoty,
které jsou obsaZeny v posloupnosti matic vyjadfujicich videosekvenci

jui(x,y) + L1 (x,y)

4.19
j+1 (4-19)

Ilj+1(x'Y) =

)

1
011G y) = (1-5) 0@ + G+ D () —wEy), @20

kde pu oznacuje matici primérovaciho obrazu, o je matice varianéni mapy a [ je
vstupni obraz. V dal$im kroku se diferen¢ni mapa nechd projit prahovanim s prahem
255°, aby v matici nebyly piesycené hodnoty. Poté se diferenéni mapa podrobi dru-
hému prahovani dle velikosti oblasti, kde doSlo k zanechani informaci ve varian¢ni
map¢, tak aby malé a velké oblasti byly vynechdny. Pocet pixeld, jenz prosel pres
prahovaci filtr, ur¢uje v poméru s celkovym poctem pixelll v okné vytezu, ze doslo k
mrknuti oka. Diferen¢ni mapa je nyni matice s binarnimi pixely (binarni mapa), které
jsou bud’ Sum anebo jsou spojeny do vétsich celkd. Na tyto pixely jednotlivych ob-
lasti 1ze aplikovat algoritmus, ktery pixel po pixelu nesoucim stejnou informaci jako
jeho soused v diferen¢ni mapé, zacne prochazet oblast ve vSech osmi smérech tak,
aby odlisil samostatné pixely nebo mensi oblasti od oblasti urcCité velikosti a polohy.
Tim, ze algoritmus projde celou oblast, vznikne kontura této oblasti. V obraze by po
zpracovani mély zlstat dvé tyto vyrazné kontury v horni tietin¢ z tohoto vyfezu z
detekce na zakladé pohybu. Tyto dvé kontury by mély byt ptfiblizné horizontalné
elipsovité se Spickami na strandch. Tyto Spicky lze vyuzit ke zjisténi, jak jsou oci
naklonény a kde je jejich stfed. Po uréeni bo¢nich mezi oka se urci dolni a horni ma-
ximum oka.

4.4.3 Detekce o¢niho vicka

Metoda [51] pracuje na zéklad¢ detekce hran, kterd je uskute¢néna horizontal-
nim Sobelovym jadrem. Filtrace Sobelovym operatorem zvyrazni hrany dané obéma
vi€ky a jejich fasami, ale také hranu zptisobenou piechybem mékké tkané mezi obo-

? 255 je hrani¢ni hodnota pfi 8-bitovém vyjadieni, které se obvykle pro jednu obrazovou vrstvu pouZi-
Va.

-44 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

¢im a vickem. Ostatni hrany vrasek nejsou tak masivni, takze je nutné jen spravné
odlisit hrany pfehybu od vicka. Identifikace hran probiha ur¢enim, v jaké zméné kon-
trastu se kazda hrana nachézi. Vrasky a ptfehyb jsou obklopeny kiizi, ale vicko je z
jedné strany obklopeno kuzi ptechodem pies fasy nakonec k oku. Druhou moZnosti
jak odlisit vzniklé hrany je ptfes barevny model, tak Ze z barevného modelu odstra-
nime zelenou a modrou sloZku, tak zstane Cervena, ktera je hodn¢ v oblasti kiize
zastoupena. Z pouziti barevného kanalu plyne podminka, ze touto metodou lze zpra-
covavat jen barevny obraz.

Z jiz ziskanych soufadnic hran spodniho i horniho vi¢ka vzniknou Beziérovy
krivky, z kterych mizeme urcit do jaké miry je oko otevieno.
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5 Obrazové databaze

Pro vyvoj a testovani algoritma urcenych k rozpoznavani oblicejovych rysu je
zapotiebi dostatecné velka, pokud mozno co nejkomplexnéjsi, databaze obliceji.
Aby bylo mozné simulovat pouziti algoritmu v riznych podminkach, méla by obra-
zova databdze obsahovat rizné vyrazy oblicejii, rizné podminky osvétleni a rtizné
druhy pozadi. Do dnesni doby byl vytvofen velky pocet obli¢ejovych databazi, v
nekterych piipadech jsou obrazové databaze ptizplisobeny pro testovani jednoho
urcitého algoritmu (detekce natoceni hlavy, rozpoznani feci, atd.). Mnohé z jiz vy-
tvofenych obrazovych databézi jsou pro nekomer¢ni vyuziti volné¢ dostupné na inter-
netu.

5.1 Dostupné obecné obrazové databaze

V naésledujici Casti je uveden seznam vybranych na internetu dostupnych obli-
¢ejovych databazi. U kazdé databaze je kratky piehled vlastnosti a ukazka z databa-
ze.

tab. 5.1: Srovnani parametru veirejné dostupnych videodatabazi

nazev databsze pocet osob ,dé"fa format
-] [snimk(/os] -]
AT&T The Database of Faces 40 10 PGM
BANCA Database 52 500 PNG
Cohn-Kanade AU-Coded Facial Expression Database 100 - -
Collection of Facial Images 395 20 JPEG
Georgia Tech face database 50 15 JPEG
MMI Face Database 19 182 -
NRC-IIT Facial Video Database 11 300 AVI
The BiolD Face Database 23 66 PGM
The University of Oulu Physics-Based Face Database 125 16 BMP
The VidTIMIT Audio-Video Dataset 40 1500 JPEG+WAV
The Yale Face Database 15 11 GIF
The Yale Face Database B 10 576 PGM
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5.1.1 Popis dostupnych databazi

AT&T The Database of Faces

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

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

Databaze [106] obsahuje vzorky 52 osob (26 muzl a 26 zen) zachycenych pfi
riznych nastaveni scény. Celkové zahrnuje 208 vzorki. Pro vytvoreni databaze byly
pouzity dvé videokamery a dva mikrofony o riznych kvalitach. Zvuk z obou mikro-
fonl byl nahravan zaroven do dvou zvukovych stop na pasku DV. V pribéhu nata-
¢eni byly osoby dotazovany na Ctyfi otazky, na které odpoveédély jednou pravdiveé a
jednou nepravdivé. Primérna délka jednoho vzorku je 20 sekund. Velikost cel¢ data-
baze je piiblizné¢ 4,7GB (jeden disk DVD). VSechny vzorky jsou uloZeny jako sek-
vence barevnych obrazkii ve formatu PNG s rozliSenim 720x576 pixeli. Pro védecké
ucely je databaze dostupna za cenu 100 $ pro komeréni pouziti za 200 $.

obr. 5.2: Priklad z BANCA Database

Cohn-Kanade AU-Coded Facial Expression Database

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

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

Collection of Facial Images

Obsah [101] databaze se sklad4 z obli¢ejovych vzorkli 395 osob, pro kazdou
osobu je zachyceno 20 obrazovych vzorkt, celkovy pocet vzorka je 7900. VEk osob
v databazi se pohybuje v rozmezi od 18 do 20 let, zastoupeni jsou jak muzi, tak i
zeny. Vzorky jsou pofizeny pfed komplexnim i jednotnym pozadim. K vytvoieni
databaze byla pouzita videokamera se zdznamem S-VHS. Jednotlivé vzorky jsou
ulozeny ve formatu JPEG s rozliSenim 180200 pixelt. Obsah celé databéaze je pro
vyzkumné ucely volné dostupny.

obr. 5.4: Priklad z databaze Collection of Facial Images

Georgia Tech face database

Obsahuje [99] vzorky padesati osob zabiranych ve dvou az tfech terminech
v Centru zpracovani signalii a obrazu Georgijského institutu technologie. VSechny
osoby v databazi jsou reprezentovany patnacti barevnymi obrazky ve formatu JPEG s
rozliSenim 640x480 pixelll a komplexnim pozadim. Priimérna velikost obliceje v této
databazi je 150x150 pixelt. Obrazky zobrazuji ¢elni nebo boc¢ni pohled s riznym
vyrazem v obli¢eji, svételnymi podminkami a métitkem.
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obr. 5.5: Priklad z Georgia Tech face database

MMI Face Database

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

o S
i i _l__’l

obr. 5.6: Priklad z MMI Face Database

NRC-IIT Facial Video Database

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

The BiolD Face Database

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

obr. 5.8: Priklad z The BiolD Face Database

University of Oulu Physics-Based Face Database

Databaze [108] obsahuje oblicejové vzorky 125 osob, pro kazdou osobu jsou na-
simulovany 4 rizné svételné podminky (umélé svétlo, denni svétlo, zdrovka, zarivka)
a 4 nastaveni kamery. Pro kazdou osobu je tedy vytvoteno 16 vzorkl zachycujici
¢elni pohled na pozorovanou osobu. Vzorky databaze byly zachyceny pomoci tii
¢ipové digitalni videokamery. Rozliseni jednotlivych obrazovych vzorkl je 328x569
pixelti a jsou ulozeny ve formatu BMP. Vzorky jsou zachyceny proti jednotnému
Sedému pozadi. Databaze je dostupna pro vyzkumné ucely, cely obsah je ulozen na
dvou CD. Databazi je mozné objednat za cenu 35 €.
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1

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

The VidTIMIT Audio-Video Dataset

Databaze [109] se sklada z video a audio nahravek 43 osob, pirednasSejicich krat-
ké fraze. Video sekvence jsou ulozeny jako sekvence obrazkii ve formatu JPEG s
rozliSenim 512x384 pixell. Audio sekvence jsou ve formatu WAV. Databaze byla
nahravéna ve tfech terminech. Véty byly vybrany z testovaci ¢asti TIMIT corpus.
Kazda osoba ptednasi deset frazi. Prvnich Sest frazi bylo zachyceno v prvnim termi-
nu, dalsi dvé ve druhém a posledni dvé fraze ve tfetim terminu. Prvni dvé fraze jsou

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

pro vSechny osoby stejné.

The Yale Face Database

Obsahuje 165 vzorkl 15 osob ve formatu GIF v odstinech Sedi. RozliSeni jednot-
livych vzorki je 320%243 pixelt. V databazi [110] je 11 vzorkl na osobu, jeden na
kazdy vyraz oblieje nebo nastaveni kompozice: celni osvétleni, bocni osvétleni s
brylemi, bez bryli, vesely, smutny, ospaly, piekvapeny a mrkajici. Databaze je pro
nekomer¢ni pouziti vefejné dostupna na internetu.

e 900 9

obr. 5.11: Priklad z The Yale Tace Database

The Yale Face Database B

Databaze [111] obsahuje 5760 vzorki deseti osob zachycenych v 576 konfigura-
cich scény (devét vyrazi a 64 druht osvétleni). Pro kazdou osobu byla v jednotné
pozici zaznamendna mapa okolniho osvétleni. Z toho divodu je celkovy pocet ob-
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razka ve vysledku 5850. Vzorky maji rozliSeni 640x480 pixelti a jsou ulozeny v od-
stinech Sedi. Celkova velikost komprimované databaze je ptiblizné 1GB.

obr. 5.12: Priklad z The Yale Face Database B

tab. 5.2: Vlastnosti vei‘ejné dostupnych videodatabazi

zkratka |pocet délka rozliSeni | velikost | barevné pozadi
databaze | osob vzorky
[<] |[snimktd/os.]| [pixel(]

AT&T 40 10 92x112 | 7,1MB NE jednotné
BANCA 52 500 720x576 | 4,7 GB ANO jednotné/komplexni
Cohn-Kanade | 100 - 640%480 - NE jednotné
Collection 395 20 180x200 | 48,5 MB ANO jednotné/komplexni
Georgia 50 15 640x480 | 128 MB ANO komplexni
MMI 19 83 720%x576 - ANO jednotné/komplexni
NRC-NIT 11 + 15 sec 160x120 28 MB ANO komplexni
BiolD 23 66 384x286 | 166,6 MB NE jednotné/komplexni
Oulu 125 16 328x567 2xCD ANO jednotné
VidTIMIT 40 + 60 sec 512x384 3GB ANO jednotné
Yale 15 11 320x243 | 6,1 MB NE jednotné
Yale B 10 576 640x480 1GB NE komplexni

5.2 Dostupné obrazové databaze pro ucely detekce
mrkani

Jelikoz je detekce mrkéani nepatrnou soucasti detekce a rozpoznavani oblicejil,
nelze predpokladat pfiliSny zajem vyvojari o zahrnuti mrkéni pii navrhu obrazové
databaze.

5.2.1 Popis databazi pro acely detekce mrkani

ZJU Eyeblink Database

Databaze videosekvenci [112] obsahuje 80 klipt 20 jedincti v AVI formatu (ne-
komprimovany RGB format), nato¢enych kamerou Logitech Pro 5000. Pro kazdou
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osobu jsou k dispozici 4 videosekvence: celni pohled bez bryli, ¢elni pohled
s brylemi s tenkymi obroucky, ¢elni pohled s brylemi s ¢ernymi sklicky a posledni
sekvence, kdy se osoba diva smérem vzhiru a nema bryle. VSechny videosekvence
obsahuji spontanni mrkéni snimanych osob. RozliSeni obrazu je 320x240 pixell pii
frekvenci 30 snimkt za sekundu. Kazdy vzorek trva asi 5 sekund. Pocet mrknuti se
li§i vzorek od vzorku od jedné do poctu Sesti mrknuti. Celkem databaze obsahuje 255

piipadit mrknuti. Data byla natacena v mistnosti bez dodatecného osvétleni.
LS|

. 1P ! I -
S8 0 86

obr. 5.13: Priklad z ZJU Eyeblink Database
V tomto piipad€ se nejedna o databazi, ale o archiv videosekvenci, jehoz ucel

Canadian Forces - Combat Camera Video Archive

neni védecky. Tento archiv [113] patii Ministerstvu obrany Kanady a jedna se o za-
béry bojové kamery kanadskych vojaka z vojenskych misi. Nékteré zdznamy obsa-
huji az dvouminutové monology vojaki piimo divajicich se do kamery (napft. rizné
vzkazy rodindm). Osoby na téchto zadbérech hovofi pfirozené a tedy i spontdnné mr-
kaji. Proto se tento archiv hodi jako zajimavy zdroj pro védecké ucely této prace,
napiiklad pro odhad frekvence mrkani.

Nasbirano bylo 35 rGznych vzorkl videosekvenci s délkami 15 sekund az 2 mi-
nuty. RozliSeni obrazu bylo z diivodu pftilis vysoké kvality snizeno na 320%240 pixe-
It. Videosekvence samoziejmée obsahuji 1 zvukovou stopu.

obr. 5.14: Priklad z ZJU Eyeblink Database

Databaze SKY

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

K zachyceni obrazovych vzorkli byla pouzita poloprofesionélni digitalni video-
kamera CANON XM1. Videosekvence se na DV pasku zaznamendvalo s rozliSenim
720%576 pixeli a snimkovou frekvenci 25 snimktl za sekundu. Nataceni videodata-
baze probihalo ve tfech terminech a byly potfizeny vzorky celkem 30 osob. Pfi prv-
nim nata€eni bylo zvoleno komplexni pozadi, dal$i natdceni probihalo pted jednot-
nym bilym pozadim. V pribéhu natdceni byla videokamera nastavena v automatic-
kém rezimu. U 21 vzorkd, které byly nato¢eny pied bilym pozadim, bylo provedeno
vyklicovani obliceje z pozadi a jeho umisténi pred uméle vytvorené pozadi komplex-
ni'’. Timto dolo k navyseni po&tu vzorki ve videodatabazi na 51. Délka viech vzor-
ki videodatabaze veetné vyklicovanych vzorki je 6 hodin 28 minut, primérné délka
jednoho vzorku je 7 minut 19 sekund. V priibéhu nataceni osoby odpovidaly na 29
jednoduchych otazek. Surova data o velikosti 44 GB byla komprimovéana na 917MB
pii rozliseni 384%288 pixelti formatem WMV (Windos Media Video).

obr. 5.15: Priklad z SKY Database

1 Umélé piimichani komplexniho pozadi bylo z diivodu vyuziti databaze napt. pro testovani algo-
ritmi detekce obli¢eje. Lidskym zrakem lze sice rozpoznat mirné zkreslené obrysy osob, nicméné pro
navrzenené algoritmy to miZze znamenat nepfedstavitelné problémy.
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6 Detekce mrkani

bez vyuziti IR technologie

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

6.1 Hardwarova realizace

Jelikoz tento piistup neni zaloZzen na zadné piidavné technologii a nevyzaduje
dalsi zafizeni kromé pocitace pro zpracovani dat, obecné neni potfeba hardwarové
pozadavky fesit. Jedinymi pozadavky tedy jsou pocita¢ s dostatecnou vypocetni silou
a zdrojova data (nizké, stfedni nebo vysoké kvality).

6.2 Softwarova realizace

Névrh algoritmu (program) je rozdélen do nékolika ¢asti, tak aby se na jednotli-
vych Castech dalo samostatné pracovat s vystupy predchozich podprogramt (funket).
Rozdéleni programu do nékolika podprogramii bylo nutné i z ¢asovych divodd, pro-
toze prostiedi MATLAB nemuze nacist vétsi ¢ast videosekvence, jelikoz se uklada
do nekomprimovanych matic, coZ je vyrazné¢ pamétové naro¢né. Videosekvence se
zpracovava postupné po ¢astech o velikosti 10-20 snimkt. Nacteni videosekvence do
MATLABu a nésledné celkové zpracovani dat je rovnéz velice naro¢né na Cas. V
nasledujicich podkapitolach jsou popsany jednotlivé kroky téchto podprogrami a
jejich vlastnosti.

6.2.1 Navrh softwarové realizace

Funkeci hlavniho algoritmu je, aby nacital vstupni videosekvence, inicializoval
proménné, které se budou v hlavnim programu zobrazovat. Nacitani vstupu probiha
postupné (podle délky videa délené velikosti segmentu). Takze pokud je délku seg-
mentu zvolena 10 snimkd, ze vstupu se vyjme 10 snimku, které se ulozi do matic,
které jsou zpracovavany dal§imi volanymi funkcemi.
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Délka segmentu je prvnim parametrem ovliviiujicim funk¢nost celého algoritmu,
jelikoz se v dalSim stupni pocitd akumula¢ni diferencni matice, délka segmentu za-
sadn¢ ovlivni to, jak bude vypadat diferen¢ni akumulacni rdmec. Délka segmentu
ovlivituje akumulacni ramec v zavislosti na rozmezi pohybu sledované¢ho clovéka.
Naptiklad, pokud je zvolen maly segment a pohyb ¢lovéka nebude dostatecné vyraz-
ny, akumula¢ni rdmec bude mit velice malé hodnoty, takze dal$i algoritmus na de-
tekci oblasti o¢i nebude schopen oznacit oblast, kde se nachéazeji o¢i (obr. 6.1a). Na-
opak pokud je zvolen segment ke zpracovani piili§ velky a subjekt se bude béhem
této doby vyraznéji pohybovat, oblasti zmény budou velké s velkymi hodnotami v
jednotlivych pixelech (obr. 6.1b).

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

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

Dalsi ulohou algoritmu je prezentovat hodnoty vracené funkcemi, které mély za
ukol detekovat mrknuti. Prezenta¢ni plochu (obr. 6.2) je rozd¢lena na Ctyfi sloupce a
¢tyfi fadky. V horni poloving je zpracovavané video s vyznacenou oblasti detekova-
nych o¢i z akumula¢niho ramce. Daéle jsou vlevo pod videosekvenci zobrazeny vy-
jmuté oc¢ni oblasti ve stupnich Sedi, vpravo je vyobrazen detekovany posun levého a
pravého oka. Vlevo dole je pribéh velikosti podobnosti oblasti o¢i. A vpravo dole
jsou vykreslena detekovana mrknuti.
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obr. 6.2: Plocha prezentace vysledku programu.

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

6.2.2 Funkce Detekce

Dalsi ¢ast procesu shrnuje vSechny detekéni algoritmy celého programu. Na za-
catku procesu se prevede barevné video na ¢tyfdimenziondlni matici normovanou na
zlomek jednotlivych barevnych slozek, tzn. kazdou hodnotu d€lenou maximéalni
moznou hodnotou jasu (255). Po inicializaci dalSich proménnych pfevadime matici
na tfidimenzionalni se stupni Sedi.

Nejvetsi ¢ast programu se zpracovava uvniti smycky, ktera prochazi video od
druhého snimku do snimku urc¢ené¢ho velikosti vyjmutého segmentu. Prvnim pftika-
zem uvnitf smycky je od¢itani aktualniho snimku od predchoziho, proto smycka za-
¢ind druhym snimkem. Matice vznikla odectenim dvou snimkt se prahuje s hodno-
tou, kterd byla ptfimo zvolena jako 4/255.

Hodnota prahu pro ptevod diferen¢ni matice na binarni obraz je dal§im paramet-
rem programu a pro jeho Uplnou automatizaci by se tato hodnota méla v programu
pocitat pomoci funkci v zavislosti na mife pohybu ve videosekvenci, anebo za pouzi-
ti statistickych metod aplikovanych na rozdil dvou odectenych rdmci. Nastaveni
spravného prahu mutize velice urychlit praci a zvysit procentudlni Sanci na spravnou
detekci. Nastaveni vyssich hodnot prahu (2/255 a vice) je nutné také kvili odstranéni
Sumu, ktery vznikl kvantizaci a ve vét§i mife kompresi videa (obr. 6.3). Hodnot pra-
hu byla zvolena na zéklad¢ vzorki ctyi videosekvenci, tak aby byla co mozna nej-
men$i kvili velké ztrat€ informaci, ale dostatecn¢ velkou na odstranéni Sumu nebo
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jinych nepatrnych projevli zmény v jednotlivych pixelech snimk®. Rozdil mezi
spravnym a Spatnym nastavenim je patrny z obr. 6.3.

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

Po binarizaci rozdilové matice je dalSim krokem ,,odstranéni malych oblasti
z obrazu‘ — odfiltrovani oblasti s mensi plochou nez 80 pixell, coz vyrazné diferenc-
ni matici procisti (obr. 6.4). Odstranéni malych oblasti probih4 na zéklad¢ sousedstvi
kladnych pixeli.

.

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

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

Takto upravena bindrni matice se po normovani poctem snimk pfi¢ita k akumu-
la¢ni diferen¢ni matici. Pfi¢itani k akumulacni diferencni matici probiha tolikrat,
kolik je do funkce na vstupu vlozeno snimkti. Pro testované videosekvence bylo zvo-
leno 10 a 20 snimkd, podle miry pohybu. Po ukonceni smycky se zavolaji podpro-
gramy na hledani o¢i a detekce zmény, jejichz vstupem je akumulacni ramec pohybu.
Vznik akumula¢niho rdmce z jednotlivych diferen¢nich matic (obr. 6.6) je zobrazen
na obr. 6.7.
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obr. 6.6: Jednotlivé nenormované diferen¢ni snimky v poiadi 2 az 9.
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obr. 6.7: Akumulacni diferenéni matice, ktera vznikla se€tenim normovanych dife-
ren¢nich snimku.

obr. 6.8: Prahovana akumula¢ni matice s prahem 0,4.

6.2.3 Funkce Lokalizace o¢i

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

Prvnim krokem programu je vypocet parametru pro prah, od kterého se bude po-
kladat hodnota pixelu jako logickd 1. Tedy podobné jako u ptedeslé kapitoly, zde
nedochazi k binarizaci jednotlivych diferen¢nich snimkd, ale k binarizaci celé aku-
mula¢ni matice (Tato matice jsem v programu nazvana jako bwSum. Dal§im rozdi-
lem je, ze tato data nezndzoriuji jen velikost zmény v pixelu, ale také v kolika snim-
cich se pixel nachazi.

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

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

Analyza oblasti probiha z toho diivodu, abych bylo zjisténo, kde se nachazi leva
moci nejvyssiho. Rozbor oblasti je uz jednou pouzit ve funkci Detekce k filtrovani
pixelovych oblasti a je pouzit jesté nékolikrat. Vstupni data tvoii matice, ktera obsa-
huje hodnoty od jedné az do poctu jednotlivych pixelovych oblasti podobné¢ jako na
obr. 6.10, kde rozdilné hodnoty jsou pievedeny na odlisSné barevné odstiny. Analyza
oblasti probiha ve smycCce, ktera urcuje, s jakou oblasti se pravé pracuje. Dale jsou
vyhledany vSechny sloupce a fadky, pies které se oblast rozprostird. Hodnoty fadkt a
sloupcii jsou zprimeérovana a ulozena.

obr. 6.10: Obraz rozdélenych oblasti.

Dalsim krokem k urceni pozice o¢i je vzdalenostni pométfovani vlastnosti jed-
notlivych oblasti, tedy zda se néktera z oblasti nachazi v rozmezi v urcitych horizon-
talnich mezich. Tyto proporce oblic¢eje jsou odhadnuty na zékladé n€kolika vzorki
akumula¢nich map a vysly hodnoty 2/12, 5/12 pro levé oko a symetricky pro pravé
oko 7/12, 10/12 (obr. 6.11). Tyto hodnoty jsou pomoci zjiSténych hodnot pravé a
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levé strany oblieje porovnavany s primeérnymi sloupci oblasti. Jelikoz dochazi jen k
porovnavani v horizontalni ose, mize se stat, ze budou do mezi spadat i jiné oblasti z
horni ¢asti hlavy nebo takové, které vznikly pohybem S$atti, jak je vidét na obrazku
¢ast limce. Nasledn¢ je oblast testovana, zda jeji pomér vysky a Sitky je v rozmezi
jedna 1:1 az 1:2.

obr. 6.11: Zobrazeni mezi pro urceni oci.

Spatna detekce zvlasté vadi v piipadé, kdyZ je vybrana oblast jen v jednom roz-
mezi levém ¢i pravém a potom nedojde ke sprdvnému urceni osy oblic¢eje. Hlavni
idea této Casti programu je, Ze osa obliceje se nachdzi presné mezi o¢ima. A pomoci
osy jsme schopni dale symetricky zpracovavat obraz.

V prvnim nédvrhu algoritmu pfimou detekci oblasti o¢i nebyla pouzita, protoze
osu obli¢eje byla uréovana pomoci celkového primérného sloupce, coz se pfi testo-
vani na vice videosekvencich ukdzalo jako nevhodné feSeni (obr. 6.12). V konecné
fazi programu se osa obliceje porad uréuje pomoci primérného sloupce, ale pokud
bude tento test na meze oblasti pozitivni, tak se hodnota osy upravi na stfed mezi
oblasti detekované jako o€i. Dal$i podminkou pro Upravu hodnoty osy je, Ze leva
oblast se vyrazné neodlisSuje od pravé oblasti svou primérnou pozici ve vertikalni
ose.
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obr. 6.12: Prvni faze urceni stiedu obli¢eje, prumérnym sloupcem.

Pokud je urcen stfed obliceje, tak pro dalsi zpracovani je vypocitana vzdalenost
stran obliCeje zleva 1 zprava od stfedu a otestovano, zda obé hodnoty nepiesahuji
velikost matice. Nésledné je testovano, zda hodnoty osy obliceje a vzdalenost od ni
vlevo a vpravo se vejdou do rozmérii obrazu, a kdyz ano, obraz je déle zpracovan
podle jeho soumérnosti. Kdyz nedojde ke spravnému vypoctu hodnot rozmért obli-
¢eje je dalsi zpracovani matice preskoceno.

Dalsi zpracovani probihé rozdélenim obrazu na dvé ¢asti, tak jak byl oblicej roz-
dé€len jeho osou (obr. 6.13). Po rozd¢€leni obrazu na dvé ¢asti se jeho leva polovina
prevrati a vyndsobi s pravou polovinou, ¢imz vznikne stfedové vyrovnany obraz
(obr. 6.14).

"W T

obr. 6.13: Rozdéleny obraz leva prevracena strana (a), prava strana (b).
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obr. 6.14: Prvni faze urceni stiedu obli¢eje, prumérnym sloupcem.

Soucin obou polovin obrazu se spoji v jeden binarni obraz, ktery slouzi jako bi-
narni maska pivodni akumula¢ni matice. To znamena, Ze po Upravé sttedové sou-
mérného obrazu tak, aby z n¢j vymizela mezera oznacujici osu uzitim dilatace, se tim
vynasobi ptivodni akumulacni rdmec (obr. 3.18). Pouzitim stiedové soumérnosti pii
zpracovani obrazu je docileno odstranéni nezadoucich vycnélki oblasti a také rozde-
leni nesouvisejicich oblasti, coz je nezbytné k pfesnému vytyceni oci.

Y

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

Po ziskani binarniho obrazu daného stitedové soumérnou maskou nasobené aku-
mulacnim rdmcem, tento obraz je podroben dalsi oblastni analyze, kterd vypocita
jejich primérné sloupce. Potom se kazda oblast podrobi testovani, zda jejich pramér-
ny sloupec spada do horizontalni oblasti urcené jako rozmezi 2/12 az 5/12 z celé Site
obliceje. Testuje se jen levé oko z toho diivodu, Ze obraz je symetricky, takze oblast
pravého oka lze jen dopocitat.

V cyklu na testovani oblasti se ukladaji soutadnice obdélniku, ktery obkresluje
hranice oblasti a pii splnéni podminky pro oblast se z cyklu vysko¢i. Ziskanou oblas-
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ti posléze nasobime pivodni akumula¢ni ramec a s pomoci vyslednych dat vzniklych
nasobenim je prunikem s ptivodnim ramcem urcena oblast, kterd zachycuje celkovou
pozici oka v pribchu casti zpracovavaného videa. Okoli oka je definovéano taktéz
jako obdélnik urceny z oblasti ptivodniho akumula¢niho ramce nejniz§im a nejvys-
Sim sloupcem a fadkem.

Na zéavér algoritmu se testuje, zda jsou vystupni soufadnice obdélnikd spravné.
Pokud nejsou spravné, jsou vSechny vynulovany pro pozdéjsi snazsi ur€eni toho, jaké
byly pouzity soufadnice z minulého hledani o¢i.

6.2.4 Podprogram Detekci zmény oblasti ocCi

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

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

Vstupni data jsou tvoiena ¢asti zpracovavané videosekvence ve stupnich Sedi,
soufadnicemi ¢tvercii obklopujici o¢i a prahem, kterym je pfeveden Sedy obraz na
bindrni (obr. 6.16). V cyklu na detekci zmény oproti Sabloné dochéazi k porovnavani
matice binarizovaného oka z aktualniho snimku s ptfedchozim, tak ze je pohybovano
Sablonou (obr. 6.17) po aktualni matici, pfitom ob¢ nasobime a zaznamendme nej-
vy$$i hodnotu shody. Pfi nalezeni maximalni shody zaznamename vektor pohybu,
ktery nastal posuvem Sablony vzhledem k matici. Faze pohybujici se Sablony probiha
jednou pro kazdé oko.

-
O

obr. 6.16: Oblast o¢i a jejich binarni podoba s prahovanou jasovou hodnotou 0.4.
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Sablona

Alktualni

obr. 6.17: Pocatek prekryti Sablony s aktualni oblasti.

Vystup tedy tvofi hodnoty nejvyssi shody spolecné s vektorem pohybu aktualni
matice oka vuc¢i Sabloné. Shoda je vycislend jako pocet shodnych pixelt a pted
ukoncéenim algoritmu je normovana celkovym poctem pixeli v matici.
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obr. 6.18: Vystup podprogramu na detekci zmény a jeho nasledné zpracovani.

6.2.5 Podprogram Vyhodnoceni mrknuti z priibéhu shody

Posledni ¢asti programu na detekci mrkani je funkce urcena k vyhodnoceni mrk-
nuti z pritbéhu shody Sablony s vyiezem oka (obr. 6.18). Na obrazku se nachazi vy-
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stup podprogramu pro ureni zmény v oblasti levého a pravého oka. Druhym pribé-
hem je velikost pohybu levého a potom pravého oka. Po vyndsobeni prubéhti zmén
levého a pravého oka se odectou hodnoty velikosti vektoru pohybu také vzniklych
vynasobenim normovanych hodnot pro levé a pravé oko. Tento novy prab¢h se testu-
je na pokles pod 80%-ni hranici, a kdyZ tento stav nastane, je detekovan jako mrknu-
ti.

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

Vyhodnocovani mrknuti z pribéhu pomoci testovani poklesu pod urcitou uroven
neni viibec robustni. Program je ptizptasoben k detekci rychlého a cast¢ho mrkani,
které se v testovaném vzorku nachézi. Pro detekci delSich mrknuti by bylo tieba pou-
zit jednu Sablonu k testovani na vice snimkii. A misto detekce poklesu pod urcitou
uroven by bylo lepsi testovat tvar prabehu.

6.2.6 Podprogram na odstranéni malych oblasti

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

6.2.7 Casova narocnost programu

Ugelem programu nebyla co nejrychlejsi prace, to uz bylo &asteéné dano pouZi-
tim prostiedi MATLAB, u kterého nacteni deseti snimki z videa trva piiblizn€ jednu
sekundu na pocitaci s primérnou konfiguraci.

Casova naro¢nost podprogramu detekce tvoii polovinu celkové. Doba zpracova-
ni je zaprvé zpusobena transformaci dat z AVI formatu do ¢tyirozmérné matice, kte-
ra je posléze pfevedena na tfirozmérnou ve stupnich Sedi. Nejvice ¢asové naro¢nou
casti detekce je cyklus, kde probiha zpracovani snimkt a ukladéani jejich zpracova-
nych diferenci do akumula¢niho rdmce. Cyklus tvofi polovinu ¢asové spotieby pod-
programu detekce.

Cas spotiebovany podprogramem uréenym k hledani oka &ini 2.2 sekundy. Tak-
to velka hodnota je zptsobena opakovanym pouzitim algoritmu na analyzu oblasti, u
kterého je rychlost zavisla na poctu a velikosti zpracovavanych oblasti, takze doba
stravena hledanim oci je znacn¢ proménliva.

Podprogram na porovndvani vyiezi oka pracuje ve smycce, v které se prochazi
jednotlivymi snimky, v tomto se nachdzi jest¢ dalsi dva cykly pro posouvéni Sablony
po vytezu. Uvniti téchto cykld je hlavni vykonné ¢ést na testovani podobnosti. To
znamend, ze kubicka néaro¢nost algoritmu i s tak malou porci dat zpracovavanymi
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informacemi, jakymi jsou matice o rozméru 40 pixelt znateln€, prodluzuje dobu nut-
nou ke zpracovani.

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

6.3 Zavér

Dobr4 identifikace mrknuti je zavisla na dobrém nastaveni parametrd, ale ani po
dobrém nastaveni parametra stale neni stoprocentni pravdépodobnost spravné detek-
ce. Prvnim mistem dtlezitym pro spravnou detekci je program na hledani o¢i. Je to
také nejslabsi ¢lanek celého programu.

Prvni moznosti jak mize dojit k nespravné detekci je, ze oblast oka nebude vii-
bec v akumula¢nim rdmci zastoupena, potom dojde k vybrani jiné oblasti v horizon-
talnim rozmezi. Dal§im moznym stavem, ktery miize nastat, je, Zze oblast oka bude
by méla byt umisténa oblast oka. Pokud dojde k nespravnému urceni oci a oznaci se
jind oblast, ktera splni vSechny podminky, program pieda soutadnice této oblasti dal
a podprogram na detekci zmény potom hledd mrknuti tam, kde se oko viibec nena-
chazi. Kdyz nastane druha moznost, Ze neni identifikovana zadna oblast, podprogram
detekce potom pouzije souiadnice z minulého uspésného hledani oka. Ob¢ tyto moz-
nosti mohou nastat po sob¢, to potom znamena, Ze program po neuspesSném hledani
oblasti pouzije minulé soufadnice, které jsou vadné.

Podprogram uréeny k detekci zmény zase byl nastaven na pomérné rychlé mrk-
nuti, takze pokud doslo k pomalému mrknuti, nedoslo k jeho detekci. Nastaveni pev-
né hranice asi neni nejleps$im feSenim, proto algoritmus neni dostatecné robustni.

Vyhodnocovani mrknuti nebylo zcela funk¢ni pfi testovani na videosekvenci s
moderatorkou s tmavymi ocnimi stiny, protoze pii prahovani vytfezu okoli oka je
jako kladna logickd hodnota vyhodnoceno velké mnozstvi pixeld. Kvili velkému
poctu pixell v Sabloné i vyiezu nedochazi pii mrknuti k vyraznéjSimu procentudlni-
mu skoku zmény. A protoZe se podobnost Sablony s vyfezem pohybuji nad 90%, tak
nejsou vyhodnocena mrknuti, protoze nedojde k poklesu pribé¢hu pod definovanou
hranici.

Pfi zkouSeni pfizpiisobené¢ho algoritmu na prvni videosekvenci byl algoritmus
uspésny pii hledani na 60 segmentech ze 130, jinak byly pouzity soufadnice minu-
lych detekei. Pii nastaveni parametrt a testovani na druhé videosekvenci byl algo-
ritmus jeSté méné uspesny, kvili oénim stinim byly oblasti pohybu o¢i velké a Casto
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se spojovaly s ostatnimi. V tieti videosekvenci se moderator malo pohyboval a pohyb
oCi tak nebyl dostatené zietelny a Spatné se detekovaly.

Vysledky programu na vyhodnoceni mrkéani byly pii spravném urceni okoli oka
s 80% procentni uspésnosti.
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7 Detekce mrkani

s vyuzitim IR technologie

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

7.1 Hardwarova realizace

Zaklad je podobny jako v ptipadé realizace detekce mrkani bez vyuziti IR tech-
nologie, jinak celd hardwarova realizace tykajici se IR technologii je relativné jedno-
ducha a Gc¢inna. Hlavnimi ¢astmi jsou webova kamera, 16 LED diod zaficich infra-
cervenym svétlem a zdroj napéjeni v podob¢ jedné AA baterie.

7.1.1 Nalezitosti hardwarové realizace

Kamera

Vychozim typem kamery pro cely tento piistup byla webovéa kamera. Tento typ
kamery, nehled€¢ na vyrobce, je velmi dobfe pouzitelny, k testovacim ucelim. Ke
kladiim patii cena kamery, kompaktni rozméry, jednoduchost jeji vyroby a moznost
propojeni s USB porty pocitace.

obr. 7.1: Webova kamera

Pouzity CCD snima¢

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

Uskali pouZiti webové kamery

Obecné vétsina téchto kamer snima také obraz v infra oblasti. Aby u kamery inf-
ra osvétleni fungovalo, je nutné otestovat, zda je ¢ocka opatiena RGB filtrem. U Cer-
nobilych kamer se tento filtr obyc¢ejn¢ nenachdzi, proto pokud je pouzita ¢ernobila
kameru, bude infra osvétleni s velkou pravdépodobnosti fungovat. Barevné kamery
ovSem timto filtrem vybaveny byt musi, protoze je citlivost snimaciho ¢ipu nerov-
noméernd. Funkcénost kamery pro snimani IR zafeni Ize ovéfit jednoduchym zptiso-
bem. Sta¢i namifit do ¢ocky kamery dalkové ovladani a vyslat naptiklad volbu pro-
gramu. V tu chvili je vidét na monitoru blikajici svétlo infracerveného zareni, které
lze pouhym okem stézi zahlédnout. I pfesto ale nemusi byt problém jesté vyieSen.
Kamera totiz nad CCD snimacem skryva vySe zminény RGB filtr, vétSinou nekvalit-
ni plastovy, ktery mtize netiplné potlacovat IR zareni. To se projevuje naptiklad tim,
ze piimé IR zarfeni do kamery viditelné je, ovSem jeho odrazy (od oci, obliceje, oko-
1i) jiz viditelné nejsou. Proto je nutno tento filtr nahradit jinym filtrem (sklenénym),
nebo jako v pfipadé tohoto ndvrhu nenahrazovat zadnym, coz ovSem vede k obrazu s
deformovanymi barvami (a tedy nutnosti pouziti desaturovaného obrazu). [114]
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\,
%

obr. 7.3: CCD snima¢ pouZité webové kamery

7.1.2 Moznosti hardwarové realizace

Nasledujici moznosti hardwarové realizace byly Cerpany z publikaci [24] a [34],

jejichz autofi (Flickner, Moromoto) a dalsi jsou uznavanymi védci v tomto oboru.

Zikladni pristup

kamera se stale sviticimi IR LED diodami nejblize ose sniméni
nejjednodussi realizace

zéavislost na svételnych podminkach (detekce je slabsi pii horSim osvétleni,
vychazi z fyziologie oka, rozsiteni zornicky)

24

Pokrocily pristup

kamera s IR LED diodami nejblize ose snimani, diody blikaji synchronizo-
van¢ s expozici kamery

nutnost synchronizace blikéani IR LED s kamerou
znatelné zvySeni G¢innosti

neni nutné piidavat dal$i narocné metody

Zdokonaleny pokrodily pristup

kamera s vnitinim a vnéj$im kruhem IR LED diod, kruhy se sttidaji syn-
chronné¢ s expozici

vngjsi kruh (vzdalengjsi od osy snimani) ptida do snimané oblasti tzv. ambi-
entni (okolni) osvétleni, které zajisti jesté G¢inn€jsi zpracovani nez v pokro-
¢ilém pfistupu.
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IR LED IR LED IRLED
ambient osoveé ambient

obr. 7.4: Moznosti hardwarové realizace

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

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

7.1.3 Kone¢na hardwarova realizace

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

7.2 Softwarova realizace

Tato podkapitola se stava ze dvou celkll. Prvnim z nich je navrh, jak by m¢l al-
goritmus fungovat a co se od n¢j ocekava. Také bude dale popsana jedna z rozsituji-
cich funkci, kterou Ize pouzit ke zptesnéni celé detekce oci a detekci obliceje. Dru-
hym celkem je samotna realizace v prosttedi MATLAB Simulink. Tento celek popi-
suje vice do hloubky jednotlivé stavebni bloky a funkce algoritmu.

7.2.1 Navrh softwarové realizace

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

Vstupni snimek je ovSem nutné upravit do Sedotéonového obrazu (jasovy obraz).
Je tedy nutné snimek desaturovat. Toho je docileno ptepocitanim kazdého pixelu dle
rovnice (4.1) a ziskame tak ze tiislozkového (RGB) snimku jednoslozkovy (I).

V dal§im kroku dojde k odprahovani nizkych intenzit, které se vynuluji (False) a
nebudou uz tak brany v tivahu pii dal$ich vypoctech. Zbylé pixely se v dalS$im kroku
nastavi na jednotnou nenulovou hodnotu (True) a tak ziskdna binarni mapa.

Na této mapé€ jsou oznaceny jednotlivé oblasti svym vlastnim identifikatorem, a
na nich déle provedena méfeni. Pocet t&chto oblasti je omezen na 128. Ukolem je
zm¢fit a prifadit kazdé oblasti s identifikatorem polozku s celkovou plochou (area) a
tzv. bounding box, tedy 4 hodnoty urcujici levy, pravy, horni a spodni okraj oblasti v
celém snimku. Tyto hodnoty jsou pro jednoduchost v diagramu v dalSich krocich
sjednoceny do proudu dat LAB.
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Diky tomu, Ze je znama plocha jednotlivych oblasti, 1ze odfiltrovat dal$i ne-
vhodné oblasti. Protoze je také znam tvar ohranicujiciho boxu, Ize dal$i oblasti odfil-
trovat na zaklad¢ nevyhovujiciho tvaru. U hledan¢ho oka se ocekava, ze bude mit
tvar velice blizky Ctverci.

V dalsi fazi stejné jako v té minulé se bude pracovat pouze s proudem hodnot
LAB. Nasleduje vypocet stfedl oblasti spolecné s jejich poloméry. Kazda oblast ma
dva poloméry, jeden na horizontalni soutfadnici x, druhy na vertikalni soufadnici y.
lou plochou v objektu. O pfedem danou hodnotu tento se tento polomér zvysi a jsou
vybrany vSechny pixely okoli oblasti (v plivodnim obraze), jejichzZ stied se nachazi v
kruznici. Na téchto pixelech je spocten jejich primérny jas a ten je odecten od hod-
noty jasu stfedového pixelu oblasti (v piivodnim obraze), u kterého se pocita s tim, ze
v piipad¢ oka bude mit opravdu nejvyssi jas. Diky nedostatecnému rozdilu jsou od-
filtrovany dalsi oblasti.

oznacena oblast
a jeji bounding box

oblast, ze které se pocita
jas a jeji ohraniéeni

[
[

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

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

Navrh rozsireni

Prvnim rozsifenim, které se pfimo nabizi, je rozsitit detekci o pravdépodobnosti
matematicky model ustaveni o¢i a celého obliceje. Obecné totiz pii detekci obliceje
plati pravidlo, Ze je nutné nalézt oci (usta, nos a jiné vyrazn¢ objekty), nez mize byt
objekt vyhodnocen jako oblicej.

Ve vyfiltrovaném obraze zustalo n€kolik oblasti, o kterych se predpoklada, ze se
jedné o oci. Nicméné¢ prakticky je dokazéano, Ze ne vzdy je detekce idedlni.
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v v

Cilem toho rozsifeni bude zjistit, ktera dvojice oc¢i patii k sobé. Na zacatku se
musi nejprve urcit pevné hodnoty téchto vlastnosti a nastavit pravdépodobnost jejich
odchylky:

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

ného naklanéni hlavy vlevo/vpravo),

e nejnizsi vzdalenost mezi dvéma ofima (snizi nejvys$si moznou vzdalenost

sniman¢ho cile),

e nejvyssi vzdalenost mezi dvéma ocima (zvysi nejnizs§i moznou vzdalenost

sniman¢ho cile),

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

Ve vstupnim vyfiltrovaném obraze jsou vypocteny tyto ¢tyfi hodnoty pro kazdou
moznou dvojici, dale porovnany s nastavenymi hodnotami a vyhodnoceny, s jakou
pravdépodobnosti se jedna o dvojici o¢i. VSechny dvojice, které nebudou kolidovat a
jejich pravdépodobnosti budou vyssi nez dany prah, budou vyhodnoceny jako dvoji-
ce oCi. V pripad¢ kolize se samoziejmé vybere dvojice s vetsi pravdépodobnosti.
Tato rozsifujici metoda neni dokonald a jeji funk¢nost bude v porovnani s korelac-
nimi metodami (porovndni s databdzi snimkti o¢i) zna¢né nepiesna. Jejim velkym
kladem je ovSem velice nizk4 vypocetni narocnost a moznost pouziti dalsich filtrt.
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Zdroj videosekvence

RGB 480x640%3

Uprava
RGB — Intenzita

Zobrazeni

1480x640

v

Odprahovani
nizkych intenzit

1480%640

v

Vytvoreni binarni
mapy

B 480x640

Oznaceni
jednotlivych oblasti

Label 480%640

Méreni na oblastech

label area bb bb bb bb
128 128 128128 128 128

LAB 6x128

?

LAB 6x128

Odprahovani
nevhodnych oblasti

1480x640

LAB 6x128

Diff 1x128

Vypocet rozdilu jasu
stfedniho bodu oblasti
a spocteného jasu
jednotlivych oblasti

LAB 6x128 Cxy 2x128 Crit 1x128

Vypocet prumérného
jasu okoli oblasti

LAB 6x128 Cxy 2x128 R 1x128

Vybér niz8iho poloméru
kazdé oblasti

LAB 6x128 Cxy 2x128 R 1x128

Vypocet polomérh

oblasti

LAB 6x128

LAB 6x128

LAB 6x128——— >

Vypocet stfedl oblasti

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

7.2.2 Koneéna softwarova realizace

Konecné softwarova aplikace téméi odpovida navrhu vyse. Pro jeji realizaci by-

linku.
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Barvy jednotlivych blokl obr. 7.7 jsou pro jednoduchost sladény s realizaci v Simu-
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Vstupni bloky

Zdrojem videosekvenci, které dale zpracovavame, je pravée tento blok, zpracova-
ny bud’ z kamery, nebo pro ucely testovani ze souboru. Jeho vystupem je 2D signal I,
ktery je obrazem intenzity. Pro snimani bylo vybrano rozliseni 640x480 pixeld. S
takto vysokym rozliSenim je detekce piesnéjsi, oci jsou lépe viditelngjsi, na druhou
lezité bloky jazyk C, ktery v porovnéani s funkcemi MATLABu i bloky Simulinku
zpracovaval cely algoritmus o poznéni rychleji.

Konstanty
DalSimi bloky ze Simulinku jsou bloky konstant.

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

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

e Rozdil intenzit — tato konstanta bude popséana dale v textu u bloku Rozdil in-
tenzit objektd (lumdif f).
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SoC PC-Camera video.avi
1420 480x640 | Z kamery Ze souboru V: 480x640
input1 30 fps
u0 value
Odpraho_vanol tresholding
tmavych pixell
Y
u0
Odprahovani .
oblasti z&jmu L)
objstream
Velikost a
pomér stran
Y Y Y
ut u0  inobjstream  lum
Rozdil

intenzit objektu

lumdiff

objstream

Vykresleni
obrazu a
oznaceni o€i

Zobrazeni

videa

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

Video
Viewer

obr. 7.8: Bloky algoritmu v Simulinku

Odprahovani tmavych pixelt

Bloky a funkce hlavniho algoritmu
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Minimalni plocha

Maximalni plocha

. Rozdil intenzit

ritmu. Stard se o odprahovani pixeld s intenzitou niz$i nez je nastaveny prah (vstupni
hodnota value). V této fazi je obraz zbaven nejvétsiho poctu oblasti, a to tim, ze jsou
hodnoty pixelit vynulovany. Pokud ovSem hodnota pixelu spliiuje zminéné podmin-
ky, nastavi se na hodnotu 255. Vystupem je odprahovany signal y0, nabyvajici v
kazdém pixelu hodnoty 0 nebo 255.
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Oznaceni oblasti zajmu (ROI)

vvvvvv

¢asti je proces vyhledani a odliSeni jednotlivych oblasti, ktery je zalozen na algorit-
mu zaplavového vypliovani (funkce FloodFill) a pouziti FIFO fronty. Kazda nale-
zena oblast je nasledné oznacena unikatni hodnotou. Vystupem je ptivodni obraz y0
a struktura objstream, ktera v sobé nese hodnotu oblasti, jeji plochu v pixelech a
ohranicujici box (bounding box).

Pro kazdy pixel se v tomto bloku mimo dal$i operace vykona nasledujici proces.
Tento Gsek ma za tikol zasit prvni vychozi seminko kazdé jednolité oblasti s hodno-
tou 255. Téchto vychozich seminek muze zasit maximaln¢ 128, tedy maximalni po-
cet oblasti na vystupu je 128. Poté co je nalezena vychozi pozice pro seminko, je
uloZzena do proménnych struktury Seed. Po vykonani zaplavového vypliovani se
pocet objektl v poli objects zvysi o 1 a identifikacni hodnota label se pti¢tenim 1
pripravi pro dalsi oblast.

Fronta FIFO

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

Prvni funkce se stard o vymazani celé fronty. Druhd funkce vraci pocet zpraco-
vavanych seminek jednoduchym odectenim pozice nésledujiciho seminka od semin-
ka startovniho. Tteti funkce se stard o pfidani seminka do fronty a ¢tvrta jej z fronty
vraci k dal§imu zpracovani.

Funkce FloodFill

Flood fill neboli cesky zaplavové vypliovani je algoritmus, ktery rozliSuje spoji-
tou plochu jednotné barvy v obraze pro vétSinu uzivatelii 1épe predstavitelny jako
»plechovka®“ nebo ,kouzelna hillka®“ ve vétSiné bitmapovych grafickych ndstrojt.

Pro cely algoritmus jsou diilezité tfi parametry: poc¢atecni seminko (uzel), cilova
barva a barva, kterou se bude vypliiovat. Je mnoho zptsobii, kterymi mutze byt cely
proces vyplnovani proveden, ale vSechny vyuzivaji fazeni seminek formou fronty
nebo zasobniku. Existuji ovSem dva zpiisoby zaplavovani, které davaji razny vysle-
dek. Prvnim je 4-smérné vypliovani, které je pouzito v této metod¢ a jehoz prabéh je
popsan nize. Druhym zptsobem je 8-smérné vyplilovani, které na rozdil od prvniho
kontroluje vSech 8 smért okolo seminka.

- 80 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

o N O o h~A 0N

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 —-x

H . potatedni bod

[ J [ ]
° ° C] bod oznacované oblasti
[ J
° ° e seminko
[ J [ ]
[ J [ ]

obr. 7.9: Ukazka 4-smérného zaplavového vypliiovani.

Podrobny popis ndzorné ukazky fungovani (obr. 7.9) zaplavového vypliiovani

Obsahuje popis prvniho a ¢tvrtého prohledavaného tseku. Pro upiesnéni se pro

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

fill«.
1.

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

Zkontroluje, zda neni pocate¢ni bod na zacatku fadku. Pokud neni, zkontro-
luje pixely vlevo na hodnotu 255 (vykondva se i1 pro pocatecni pixel). Pokud
zde zadné nejsou, provede kontrolu vpravo.

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

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

Dokonci se pohyb vpravo. PfestoZze pod pixelem (2,6) je pfi kontrole hodno-

ty hodnota 255, seminko uZz se nezaseje, protoze v proménné seed_down je
jiz hodnota 0 (False).

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

Dal8im pixelem ve fronté je tedy (3,5). Prib¢h v tomto i1 nasledujicim tseku
je podobny jako vyse.

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

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

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

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

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

13. Algoritmus poté dokonci prohledavéni tseku (5, 3 — 11) a piejde k seminku,
které je ve fronté na fad¢.

Funkce EncodeStream

Funkce EncodeStream ma za kol zakdédovat pouzivana data do proudu, jed-
nak z diivodu lepsi pfehlednosti, nez byl plivodni, ale také z divodu jednodussi prace
s timto proudem. Parametry této funkce jsou odkaz na vystupni proud pStream, pole
nalezenych oblasti ve snimku a jejich pocet. Cela funkce vraci pocet zakédovanych
objekti.

Funkce DecodeStream

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

Test velikosti a poméru stran

V tomto bloku dojde na zadklad¢ vstupnich konstantnich parametrti inmin a
inmax k odfiltrovani objektii s plochou vyssi resp. nizsi nez je stanovené maximum
resp. minimum a dale k odfiltrovani objektt, jejichz pomér stran je nizsi nez 3:4 resp.
vysSi nez 4:3. Stejné€ jako se na vstupu bloku musela vstupni struktura inobjstream
rozkodovat, tak se nyni na konci bloku znovu zakdduje (narovna) do strukury
objstream.

Tento tsek zdrojového kodu se stara praveé o vyfiltrovani oblasti s nevyhovujici
plochou a tvarem. Provede se pro kazdy objekt. Pokud objekt splituje podminku plo-
chy, zjisti si z pole inobjects hodnoty jeho krajnich bodii na obou soufadnicich a
vypocte rozméry bounding boxu. Z téchto rozméri spocitd pomér mezi stranami a
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piejde k podmince. Pokud je podminka splnéna ulozi se zpracovavany objekt na mis-
to v piipraveném poli struktury Object_objects.

Rozdil intenzit objektii

Funkce tohoto bloku je jednoduse pochopitelna z obr. 7.6. Jas uvazovaného oka
odvodime z jeho stitedového bodu a porovndme s primérnou hodnotou jasu v okoli
oblasti, ob¢ tyto operace provadime na origindlnim obraze. Pokud je rozdil mezi té-
mito intenzitami vys$i nez nastavena konstanta lum - rozdil intenzit, vyhodnoti se
tato oblast jako oko. VSechna takto nalezend mista se opct zakoduji do struktury
objstream.

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

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

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

Vykreslovani a oznaceni o¢i

Tento blok se jiz stara pouze o oznaceni o¢i v originalnim obraze a jeho posilani
na vystup. Jednoduché vykresleni hran bounding boxu invertovanou barvou.

Vystupni obraz

Diky tomuto bloku vidime finalni vysledek celého algoritmu.

7.2.3 Vétev analyzy

Vétev analyzy se sklada ze tii bloki:

e Blok rozboru rozkédovanych streami v jednotlivych fazich a vyplnéni
bounding boxii jednotlivych fazi jednotnou barvou pomoci funkce
DrawRect. Na vystupu je tedy signal s timto analytickym pohledem a pocet
detekovanych objektl v jednotlivych fazich.

e Pfidani textu s informacemi o poctu nalezenych objekt v jednotlivych fa-
zich.

e Zobrazeni analytického vystupu.

Tato ¢ast algoritmu byla k realizaci pfidana hlavné z dvodu kontroly fungovani
jednotlivych blokd. Na obr. 7.10 je ptiklad analytického pohledu, kde jsou v hornim
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rohu zobrazeny informace o poc¢tu detekovanych objekta v jednotlivych fazich. Bila
barva v analytickém pohledu oznacuje nalezené oc€i. Je patrné, Ze pravé v tomto
snimku je detekce nepifesna, protoze je detekovan objekt, ktery okem ocividn€ neni.
Kwvili témto chybam v detekci je nutné vyladit prahovaci konstanty algoritmu a k
tomuto ucelu je zde vétev analyzy.

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

7.3 Zavér

Metoda popisovana v této Casti je piedevSim zajimava tim, Ze i jednoduchy a
vypocetné minimalné naro¢ny algoritmus mtize byt dostatecné spolehlivy. Velkym
nedostatkem metody detekce barvy kiize byla mimo vysokou vypocetni naro¢nost
jeji silna zavislost na idedlnim prosttedi a osvétleni, a i minimalni odchylky, at’ jiz na
stran¢ Spatného osvétleni nebo nekvalitni kamery, trasovani znemoziovaly. Cilem
proto bylo tento problém alespoil v malé¢ mife eliminovat. Pouzity algoritmus sice
nefunguje idedln¢ ve vSech svételnych podminkach, jeho rozsah je vSak dostatecny.
Nejveétsi prednosti je, ze pii dostatecné vzdalenosti (asi 1 m) je pravdépodobnost
spravné detekce 98%.

Diky témto vysledkiim, se mize popsany postup vyuzit v biometrickych
v systémech pro detekci zivosti. Momentalné se pouziva detekce s vyuzitim cislico-
vého zpracovani signall bez IR technologie. Soucastné s napt. rozpozndvanim oc¢ni
duhovky je vyhodné pouzit tento zplsob, ktery je levny, rychly a piesny.
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8 Zavér

V disertacni praci byla analyzovana problematika detekce mrkéani oci s vyuzitim
¢islicového zpracovani obrazu a to v piistupech bez i1 s IR technologii. Pro oba pii-
stupy byla navrhnuta metoda detekce mrkani.

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

V kapitole 6 je podrobné vysvétlen postup detekce mrkéni s vyuzitim Cislicové-
ho zpracovani bez IR technologie. Podle piedpoklada bylo zjisténo, ze hledani kom-
promisu mezi vypocetni rychlosti a pfesnosti zalezi na dané aplikaci. V tomto piipa-
de¢ byl postup navic pomérn€ pomaly, coZ je dan za skutecnost, Ze tento ptistup je po
hardwarové strance nenarocny. Vyzkum v tomto piistupu je dale vyvijen, stejné jako
v celé problematice detekce a rozpoznavani obliceju.

V kapitole 7 je podrobné vysvétlen postup detekce opét s vyuzitim Cislicového
zpracovani signalll tentokrat s IR technologii. Tento pfistup vyuziva ptidavna zatize-
ni, kterd vSak nejsou nijak draha nebo nedostupna, jedna se o ptipravek s IR diodami

v

v

stupu, vysledky jsou v§ak mnohem piiznivéjsi.

Vysledky z posledniho ptistupu jsou tak ptiznivé, ze Ize metodu vyuzit v biome-
trickych systémech jako podsystém detekce zivosti. Naptiklad pfi identifikaci pomo-
ci o¢ni duhovky Ize sledovat o¢i osoby a v pfipadé mrknuti tak potvrdit jeho skutec-
nou piitomnost. Ve vzdalenosti 1 m od snimaciho zatizeni je dosazeno témét 100%
uspesnosti detekce mrknuti, coz je nad rdmec pozadavkil, nebot’ osoba béhem snima-
ni duhovky mrkne vice nez jednou.

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

-85 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

Literatura

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

JAN, J. Cislicova filtrace, analyza a restaurace signali. Brno: VUTIUM
Publishing, 2002. 427 s. ISBN: 80-214-1558-4.

HLAVAC, V., SONKA, M. Pocitacové vidéni, Praha: Grada, 1993. 272 s.
ISBN: 80-85424-67-3.

HLAVAC, V., SEDLACEK, M. Zpracovdni signalii a obrazii. Praha: Ceské
Vysoké Uéeni Technické, 2000. 221 s. ISBN: 80-01-02114-9.

ROSS, A., NANDAKUMAR, K., JAIN, A. K. Handbook of Multibiomet-
rics. New York: Springer Verlag, 2006. ISBN: 978-0-387-22296-7.

GONZALEZ, R. C., WOODS, R. E. Digital Image Processing. Prentice
Hall, 2007. 779 s. ISBN: 978-0131687288.

GONZALEZ, R. C., WOODS, R. E., EDDINS, S. L. Digital Image Proces-
sing Using MATLAB. Prentice Hall, 2003.609 s. ISBN: 978-0130085191.

HALLIDAY D., RESNICK R., WALKER J. Fyzika: Elektromagnetické
viny, Optika, Relativita. Brno: VUTIUM Publishing, 2003. 141 s. ISBN: 80-
274-1868-0.

Japan Society of Vision Science ed. Shikaku Jyouhou Syori Handobukku
(Handbook of Visual Information Processing). Tokyo: Asakura Publishing,
2001.

VIT, V., KUBA, P. Televizni technika — studiové zpracovani televizniho
signalu, 1. vyd. Praha: BEN — technicka literatura, 2002. 208 s. ISBN 80-
86056-88-0.

VIT, V. Televizni technika — pfenosové barevné soustavy, 1. vyd. Praha:
BEN — technicka literatura, 2002. 720 s. ISBN: 80-86056-04-X.

KAUFMAN, P. L., ALM, A. Adler's Physiology of the Eye: Clinical Appli-
cation, 10. vyd. Mosby, 2003. 888 s. ISBN: 978-0-323-01136-5.

GALLOWAY, N. R. et al. Common Eye Diseases and Their Management,
3. vyd. Springer-Verlag, 2006. 224 s. ISBN: 1-85233-985-3.

GIBSON, W. Pattern Recongition. G. P. Putnam's Sons, 2003. 368 s. ISBN:
0-399-14986-4.

KRUSE, R. L. Data Structures & Program Design. Englewood Cliffs: Pren-
tice-Hall, 1987. 150 s. ISBN: 0-13-195884-4..

SIVIA D. S., Data Analysis: A Bayesian Tutorial. Oxford: Clarendon (Ox-
ford University Press), 1996. ISBN: 0-19-851762-9.

YANO, K et al. Detection of Eye Blinking from Video Camera with Dyna-
mic ROI Fixation. In Proceedings of the 1999 IEEE International Confe-

- 86 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

rence on Systems, Man and Cybernetic (SMC 1999). Tokyo, vol. 6, s. 335-
339. ISBN: 0-7803-5731-0.

[17] BHASKAR, T. N., KEAT, F. T., RANGANATH, S. Blink Detection and
Eye Tracking for Eye Localization. In Proceedings of the Conference on
Convergent Technologies for Asia-Pacific Region (TENCON 2003). Taj Re-
sidenc, 2003, vol. 2, s. 821-824. ISBN: 0-7803-8162-9.

[18] CHAID., BOUZERDOUM, A. A Bayesian Approach to Skin Color Classi-
fication in YCbCr Color Space. In Proceedings of the TENCON 2000. Kua-
la Lumpur, 2000, vol. 2, s. 421-424. ISBN: 0-7803-6355-8.

[19] BLACK,M.J, FLEET, D. J., YACOOB, Y. A Framework for Modeling
Appearance Change in Image Sequences. In Proceedings of the 1998 IEEE
International Conference on Computer Vision (ICCV’98). Bombai, 1998, s.
660-667.

[20] VIOLA, P., JONES, M. J., SNOW, D. Detecting Pedestrians using Patterns
of Motion and Appearance. In Proceedings of the IEEE International Con-
ference on Computer Vision (ICCV‘03). Nice, 2003, vol. 2, s. 734-741.
ISBN: 0-7695-1950-4.

[21] GONI, S, et al. Robust Algorithm for Pupil-Glint Vector Detection in a
Video-oculography Eyetracking System. In Proceedings of the 17" inter-
national Conference on Pattern Recognition,(ICPR'04). Washington DC,
2004, vol. 04, s. 941-944. ISBN: 0-7695-2128-2.

[22] YANG, M.-H. Detecting Faces in Images: A Survey. [EEE Transactions on
pattern analysis and machine intelligence (PAMI). January 2002, vol. 24,
no. 1, s 34-58. ISSN 0162-8828.

[23] GRAUMAN, K. et al. Communication via Eye Blinks - Detection and Dura-
tion Analysis in Real Time. In Proceedings of the 2001 IEEE Computer

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR’01). Kauai
Marriott, 2001, vol. 1, s. 1010-1017. ISBN: 0-7695-1272-0.

[24] HARO, A., FLICKER, M., ESSA, I, Detecting and Tracking Eyes by Using
Their Physiological Properties, Dynamics, and Appearance. In Proceedings
of the 2000 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR'00). Hilton Head Island, 2000, vol. 1, s. 163-
168. ISBN: 0-7695-0662-3.

[25] CHETTY, G., WAGNER, M. Multi-level Liveness Verification for Face-
Voice Biometric Authentication. In Proceedings of the Biometrics Sympo-
sium 2006. Baltimore MD, September 2006, s. 1-6. ISBN: 978-1-4244-
0487-2.

[26] PAN, G. et al. Eyeblink-based Anti-Spoofing in Face Recognition from a
Generic Webcamera. In Proceedings of the IEEE 11™ International Confe-

-87 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

rence on Computer Vision (ICCV’07). Rio de Janeiro, October 2007, s. 1-8.
ISBN: 978-1-4244-1631-8.

[27] HEISHMAN, R., DURIC, Z., WELCHSLER H. Using Eye Region Biomet-
rics to Reveal Affective and Cognitive States. In Proceedings of the Confe-

rence on Computer Vision and Pattern Recognition Workshop (CVPRW'04).
Washington DC, 2004, vol. 5, s. 69-69. ISBN 0-7695-2158-4.

[28] KONTROPOULOS, C., PITAS, 1. Rule-based Face Detection in Frontal
Views. In Proceeding of the 1997 IEEE International Conference on Acous-
tics, Speech and Signal Processing (ICASSP ‘97). Washington DC, 1997,
vol. 4, s. 2537-2540, ISBN: 0-8186-7919-0.

[29] LUCAS, B. D., KANADE, T. An Iterative Image Registration Technique
with an Application to Stereo Vision. In Proceedings of the International
Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI‘81). Vancouver ,1981,
vol. 2, s. 674-679.

[30] PARTHASARADHI, S. et al. Time-Series Detection of Perspiration as a
Liveness Test in Fingerprint Devices. [EEE Transactions on Systems, Man
and Cybernetics, Part C: Applications and Reviews, 2005, vol. 35, no. 3, s.
335-343. ISSN 1094-6977.

[31] QUINTILLIANO, P., SANTA-ROSA, A. Face Recognition Based on Eige-
neyes.Pattern Recognition and Image Analysis. 2003, vol. 13, no. 2,s. 335-
338. ISSN 1054-6618.

[32] YANG, M.-H., AHUJA, N. Detecting Human Faces in Color Images. In
Proceedings of the International Conference on Image Processing
(ICIP’98). Chicago, 1998, vol. 1, s. 127-130.

[33] KARSON, C. Spontaneous Eye-Blink Rates and Dopaminergic Systems.
Brain. 1983, vol.106, s.643-653. ISSN 0006-8950.

[34] MORIMOTO, C. et al. Real-time detection of eyes and faces. In Procee-
dings of the Workshop on Perceptural User Interfaces (PUI’98). 1998, s.
117-120.

[35] GARCIA, C., ZIKOS, G., TZIRITAS, G. Face Detection in Color Images
using Wavelet Packet Analysis. In Proceedings of the IEEE International
Conference on Multimedia Computing and Systems. Florence, 1999, vol. 1,
s. 703-708. ISBN: 0-7695-0253-9.

[36] PICCARDI, M. Background subtraction techniques: a review. In Procee-
dings of the 2004 IEEE International Conference on Systems, Man and
Cybernetic. The Hague, 2004, vol. 4, s. 3099-3104. ISBN: 0-7803-8566-7.

[37] ZARA, J. et al. Moderni pocitacova grafika, 2. vyd. Praha: Computer Press,
1998. 628 s. ISBN: 80-251-0454-0.

[38] MORIYAMA, T. et al. Automatic Recognition of Eye Blinking in Sponta-
neously Occurring Behavior. In Proceedings of the International Conferen-

- 88 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

ce on Pattern Recognition (ICPR’2002). Quebec, 1992, vol. IV, s. 78-81.
ISBN: 0-7695-1695-X.

[39] SINHA, P. Object Recognition via Image Invariants: A Case Study. Investi-
gative Ophthalmology & Visual Science. 1994, vol. 35, no. 4, s. 1735-1740.
ISSN 0146-0404.

[40] SCHUCKERS, S. Spoofing and Anti-Spoofing Measures. Information Se-
curity Technical Report. 1992, vol. 7, no. 4, s. 56-62. ISSN 1363-4127.

[41] BIGUN,J., FRONTHALER, H., KOLLREIDER, K. Assuring Liveness in
Biometric Identity Authentication by Real-Time Face Tracking, In Procee-
dings of the IEEE Conference on Computational Intelligence for Homeland
Security and Personal Safety (CIHSPS’04). Venice, July 2004, s. 104-111.
ISBN: 0-7803-8381-8.

[42] LEE,Y.J, YOO, S.I. An Elliptical Boundary Model for Skin Color De-
tection. In Proceedings of the 2002 International Conference on Imaging
Science, Systems, and Technology (CISST 2002). Las Vegas, 2002.

[43] KOLLREIDER, K., FRONTHALER, H., BIGUN, J. Evaluating Liveness
by Face Images and the Structure Tensor, In Proceedings of the 4" IEEE

Workshop on Automatic Identification Advanced Technologies. Washington
DC, October 2005, s.75-80. ISBN: 0-7695-2475-3.

[44] ANTONELLI, A. et al. Fake finger detection by skin distortion analysis.
IEEE Transactions on Information Forensics and Security, 2006, vol. 1, no.
3,5s.360-373. ISSN 1556-6013.

[45] NAKAMORI K., et al. Blinking is controlled primarily by ocular surface
conditions. American Journal of Ophthalmology. 1997, vol. 124, iss. 1., s.
24-30. ISSN 0002-9394.

[46] ZHAO, W. et al. Face Recognition: A Literature Survey. ACM Computing
Surveys. 2003, vol. 35, no. 4, $.399-458. ISSN 0360-0300.

[47] FERIS, R.-S., et al. Detection and tracking of Facial Features in Video
Sequences. Lecture Notes in Artificial Intelligence. 2000, vol. 1793, s. 197-
206. ISSN 0302-9743.

[48] TIAN, Y., KANADE, K., COHN, J. F. Recognizing Action Units for Facial
Expression Analysis. IEEE Transactions on pattern analysis and macgine
intelligence (PAMI). 2001, vol. 23, no. 2, s. 97-115. ISSN 0162-8828.

[49] SIGAL, L., SCLAROFF, S., ATHITSOS, V. Estimation and Prediction of
Evolving Color Distributions for Skin Segmentation under Varying Illumi-
nation. In Proceedings of the 2000 IEEE Computer Society Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR’00).Hilton Head Island,
2000, vol. 2, s. 152-159. ISBN: 0-7695-0662-3.

-89 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

[50] VEZHNEVETS, V., SAZOMOV, V., ANDREEVA, A. A Sruvey on Pixel
Based Skin Color Detection Techniques. In Proceedings of the GraphiCon
2003. Moscow, 2003, s. 85-92.

[51] VEZHNEVETS, V., DEGTIAREVA, A. Robust and Accurate Eye Contour
Extraction. In Proceedings of the GraphiCon 2003. Moscow, 2003, s. 81-84.

[52] SEDLACEK, M. Evaluation of RGB and HSV models in Human Faces. In
Proceedings of the 8 " Central European Seminar on Computer Graphics
(CESGG 2004), Budmerice, 2004, s. 125-131.

[53] JL Q.,ZHU, Z., LAN, P. Real Time Nonintrusive Monitoring and Predicti-
on of Driver Fatigue, IEEE Transactions on Vehicular Technology. 2004,
vol. 53, no. 4, s. 1052-1068. ISSN 0018-9545.

[54] AL-QAYEDI, A. M., CLARK, A. F. Constant-Rate Eye Tracking and Ani-
mation for Model-Based-Coded Video. In Proceedings of the 2000 IEEE In-

ternational Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing
(CASSP’00). 2000, vol. 4, s. 2353-2356.

[55] MURALL S., SHANKAR, R. Performance Analysis of a Vehicle Crash
Control System using Image. In Proceedings of the 4" IEEE International
Symposium on Electronic Design, Test & Applications (DELTA 2008).
Hong Kong, 2008, s. 61-66. ISBN: 0-7695-3110-5.

[56] CHOUDHURY, T. et al. Multimodal Person Recognition Using Uncon-
strained Audio and Video. In Proceedings of the 4™ International Confe-
rence on Audio- and Video-based Biometric Person Authentication (AVB-
PA°99). Washington DC, 1999, s.176-181.

[57] CROWLEY, J. L., BERARD, F. Multi-modal Tracking of Faces for Video
Communications. In Proceedings of the 1997 IEEE Conference on Comput-
er Vision and Pattern Recognition (CVPR’97). Puerto Rico, 1997, s. 640-
645. ISBN: 978-08-1867-8226.

[58] BALA, L.-P., TALMI, K., LIU, J. Automatic Detection and Tracking of
Faces and Facial Features in Video Sequences. In Proceedings of the Picture
Coding Symposium (PCS’97). Berlin, 1997.

[59] FRISCHHOLZ, R. W., DIECKMANN, U. BioID: A Multimodal Biometric
Identification System. IEEE Computer. 2000, vol. 33, no. 2, s.64-68. ISSN
0018-9162.

[60] WANG, H., CHANG, S. A Highly Efficient System for Automatic Face
Region Detection in MPEG Video. IEEE Transactions on Circuits and Sys-
tems for Video Technology. 1997, vol. 7, no. 4, s. 615-628. ISSN 1558-
2205.

[61] FRISCHHOLZ, R. W., WERNER, A. Avoiding Replay-Attacks in a Face
Recognition System using Head-Pose Estimation. In Proceeginds of the

-90 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

IEEE International Workshop on Analysis and Modeling of Faces and Ges-
tures (AMFG’03). 2003, s. 234- 235. ISBN: 0-7695-2010-3.

[62] ROWLEY, H., BALUIJA, S., KANADE, T. Neural network-based face de-
tection. I[EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intellignece.
1998, vol. 20, no. 1, s. 23- 38. ISSN 0162-8828.

[63] CRAW, L, ELLIS, H., LISHMAN J. R. Automatic extraction of face featu-
res. Pattern Recognition Letters. 1987, vol. 5, iss. 2, s. 183-187. ISSN 0167-
8655.

[64] SHIRATORI, T.et al. Video Completion by Motion Field Transfer. In Pro-
ceedings of the 2006 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Re-
cognition. New York, 2006, vol. 1, s. 411-418. ISBN: 0-7695-2597-0.

[65] LI J.etal. Live Face Detection Based on the Analysis of Fourier Spectra.
Biometric Technology for Human Identification, Proceedings of the SPIE
(The International Society for Optical Engineering). 2004, vol. 5404, s. 296-
303. ISSN 0277-786X.

[66] SOCOLINSKY, D. A., SELINGER, A., NEUHEISEL, J. D. Face Recogni-
tion with Visible and Thermal Infrared Imagery. Computer Vision and Im-
age Understanding (CVIU). 2003, vol. 91, no. 1-2, s. 72-114. ISSN 1077-
3142.

[67] TURK, M., PENTLAND, A. Eigenfaces for recognition. Journal of Cogni-
tive Neuroscience. 1991, vol. 3, no. 1, s. 71-86. ISSN 0148-9267.

[68] SAAD, A.-S., et al. Eye Detection in a Face Image using Linear and Nonli-
near Filters. Pattern Recognition. 2001. vol. 34, iss. 7, s. 1367-1391. ISSN
0031-3203.

[69] GORODNICHY, D. O. Towards Automatic Retrieval of Blink-Based Lex-
icon for Persons Suffered from Brain-Stem Injury using Video Cameras. In
Proceedings of the 2004 Conference on Computer Vision and Pattern Rec-
ognition Workshop (CVPR’04). Washington DC, 2004, vol. 5, s. 68-75.
ISBN: 0-7695-2158-4.

[70] JUAN, S. The Odd Body.: Mysteries of Our Weird and Wonderful Bodies
Explained. Andrews McMeel Publishing, 2004. 304 s. ISBN: 0-7407-6159-
5.

[71] DOUGHTY, M. J., NAASE, T. Further Analysis of the Human Spontane-
ous Eye Blink Rate by a Cluster Analysis-Based Approach to Categorize
Individuals With 'Normal' Versus 'Frequent' Eye Blink Activity. Eye & Con-
tact Lens: Science & Clinical Practice. 2006, vol. 32, iss. 6, s. 294-299.
ISSN 1542-2321.

[72] YEDNEKACHEW A., CHEN B., ADLER A. Impact of Pose and Glasses
on Face Detection Using the Red Eye Effect. In Proceedings of the Canadi-

-91 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

an Conference on Electrical and Computer Engineering (IEEE CCECE
2003). May 2003, vol. 3, s. 1211-1214. ISBN: 0-7803-7781-8.

[73] RYAN, S. B, et al. A long-range, wide field-of-view infrared eye blink de-
tektor. Journal of Neuroscience Methods. 2005, vol. 152, no. 1, s. 74-82.
ISSN 0165-0270.

[74] YUILLE, A., HALLINAN, P., COHEN, D. Feature Extraction from Faces
using Deformable Templates. International Journal of Computer Vision.
1992, vol. 8, no. 2, 99-111. ISSN 0920-5691.

[75] XIONG, L. et al. Eye Synthesis Using the Eye Curve Model. In Procee-
dings of the 19" IEEE International Conference on Tools with Artificial In-
telligence (ICTAI 2007). Washington DC, 2007, vol. 2, s. 531-534. ISBN: 0-
7695-3015-X.

[76] AL-ABDULMUNEM, M.; BRIGGS, S. T. Spontaneous blink rate of a
normal population sample. International Contact Lens Clinic. 1999, vol. 26,
iss. 2, s. 29-32. ISSN 0892-8967.

[771 KAWATO, S., TETSUTANI, N., Detection and Tracking of Eyes for Gaze-
camera Control. Image and Vision Computing. 2004, vol. 22, iss. 12, s.
1031-1038. ISSN 0262-8856.

[78] MORRIS, T., BLENKHORN, P., ZAIDI, F. Blink Detection for Real-time
Eye Tracking. Journal of Network and Computer Applications. 2002, vol.
25, iss. 2, s. 129-143.

[79] HSU, R. L., ABDEL-MOTTALEB, M. Face detection in color images. In
Proceedings of the 2001 International Conference on Image Processing
(ICIP‘01). Thessaloniki, 2001, vol. 1, s. 1046-1049.

[80] OYEKOYA, O. K., STENTIFORD F. W. M. Eye Tracking as a New Inter-
face for Image Retrieval. British Telecommunications Technology Journal.
2004, vol. 22, iss. 3, s. 161-169. ISSN 1358-3948.

[81] ZHU, Z.,JI, O. Robust Real-Time Eye Detection and Tracking under Vari-
able Lighting Conditions and Various Face Orientations. Computer Vision
and Image Understanding. 2005, vol. 98, iss. 1, s. 124-154. ISSN 1077-
3142.

[82] BRISTOW, D., FRITH, C., REES, G. Two distinct neural effects of blin-
king on human visual processing. Neurolmage. 2005, vol. 27, iss. 1, s. 136-
145. ISSN 1053-8119.

[83] SHUOCKER, D. Handbook of the Eurolaser Academy. Kluwer Academic
Publishers, 1998. 448 s. ISBN: 978-0-412-82590-3.

[84] LIL S. Z.,JAIN, A. K. Handbook of Face Recognition. New York: Springer
Science+Business Media Inc., 2005. 394 s. ISBN: 0-387-40595-X.

-9) -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

[98]

GRAUMAN, K., et al. Communication via eye blinks and eyebrow raises:
video-based human-computer-interfaces. Universal Access in the Informa-
tion Society. October 2003, vol. 2, no. 4, s. 359-375. ISSN 1615-5289.

UENO, H., KANEDA, M., TSUKINO, M. Development of Drowsiness
Detection System. In Proceeding of the Conference on Vehicle Navigation
& Information Systems (VNIS 94). Yokohama, 1994, s. 15-20. ISBN: 0-
7803-2105-7.

HE, X., LIU, Z. M., ZHOU, J. L. Real-time Human Face Detection in Color
Image. In Proceeding of the 2" International Conference on Machine
Learning and Cybernetics. Xi'an, 2003, vol. 5, s. 2915-2920.

DENG, X., CHANG, C., BRANDLE, E. A New Method for Eye Extraction
from Facial Image. In Proceedings of the 2" IEEE International Workshop
on Electronic Design, Test & Applications (DELTA 2004). Perth, 2004, s.
29-34. ISBN: 0-7695-2081-2.

NOVOTNY, 1., HRUSKA M. Biologie clovéka pro gymnasia, 3. vyd. Pra-
ha: Nakladatelstvi u¢ebnic Fortuna, 2002. 240 s. ISBN: 80-7168-819-3.

GUO, C. F., PONG, C. Y. Multi-cues Eye Detection on Gray Intensity
Image. Pattern Recognition. 2001, vol. 34, iss. 5, s. 1033-1046. ISSN 0031-
3203.

CIHAK, R., Anatomie 1, 2. vyd. Praha: Grada, 2001. 516 s. ISBN: 80-7169-
970-5.

CIHAK, R., DRUGA, R. Anatomie 3, 2. vyd. Praha: Grada, 2004. 692 s.
ISBN: 80-247-1132-X.

KELLER, O. Obecna elektromyografie. Praha: Triton, 1999. 176 s. ISBN:
80-7254-047-5.

HALLIDAY D., RESNICK R., WALKER J. Fyzika: Elektromagnetické
viny, optika, relativita. Brno: VUTIUM, 2003. 141 s. ISBN: 80-274-1868-0.
SMITH, W. J. Modern Optical Enginnering. 4™ edition. McGraw-Hill Pro-
fessional, 2007. 764 s. ISBN: 978-0-07-147687-4.

DEVEREUX, H., SMALLEY, M. Are Infra Red Illuminators Eye Safe? In
Proceedings of the 29" Annual International Carnahan Conference on Se-
curity Technology. October 1995, s. 480-481. ISBN: 0-7803-2627-X.
TOMASI, C., KANADE, T. Detection and Tracking of Point Features.
Technical Report CMU-CS-91-132. Carnegie Mellon University, 1991.
NAKANO, T. et al. Blink Measurement by Image Processing and Applica-
tion to Warning of Driver’s Drowsiness in Automobiles. In Proceedings of

the IEEE International Conference on Intelligent Vehicles. Stuttgart, 1998,
s. 285-290.

-03 .



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

[99] Ara Nefian Face Recognition Page. 1999 [cit. 2008-04-15]. Dostupny z
WWW: <http://www.anefian.com/face reco.htm>. Georgia Tech face data-
base.

[100] CMU Image Data Base: face [online]. 1997 [cit. 2008-04-10]. Dostupny z
WWW: <http://vasc.ri.cmu.edu/idb/html/face/facial expression/ in-
dex.html>. Cohn-Kanade AU-Coded Facial Expression Database.

[101] Face Recognition Data [online]. 1997 [cit. 2008-04-12]. Dostupny z WWW:
<http://cswww.essex.ac.uk/mv/allfaces/index.html>. Collection of Facial
Images.

[102] Face Recognition Homepage [online]. 2005 [cit. 2008-03-22]. Dostupny z
WWW: <http://www.face-rec.org/>.

[103] HumanScan : BiolD : Downloads : BioIlD Face Database [online]. c2004
[cit.2008-04-22]. Dostupny z WWW: <http://www.bioid.com/downloads/
facedb/index.php>. The BiolD Face Database.

[104] IIT-NRC: facial Video Database [online]. 2004 [cit. 2008-04-20]. Dostupny
z WWW: <http://www.perceptual-vision.com/db/video/ faces/cvglab/>.

[105] MMI Face Database [online]. 1998 [2004] [cit. 2008-04-16]. Dostupny z
WWW: <http://www.mmifacedb.com/>.

[106] The BANCA Database [online]. 2004 [cit. 2008-04-01]. Dostupny z WWW:
<http://www.ee.surrey.ac.uk/CVSSP/banca/>.

[107] The Database of Faces [online]. c2002 [cit. 2008-04-03]. Dostupny z
WWW: <http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/ facedata-
base.html>. MMI Face Database.

[108] The University of Oulu Physics-Based Face Database [online]. ¢1994 [cit.
2008-04-20]. Dostupny z WWW: <http://www.ee.oulu.fi/ re-
search/imag/color/pbfd.html>.

[109] The VidTIMIT Audio-Video Database [online]. c2001 [cit. 2008-04-20].
Dostupny z WWW: < http://www.itee.uq.edu.au/~conrad/vidtimit/>.

[110] Yale Face Database [online]. 1997 [cit. 2008-05-19]. Dostupny z WWW:
<http://cvc.yale.edu/projects/yalefaces/yalefaces.html>.

[111] Yale Face Database B [online]. 2001 [cit. 2008-04-19]. Dostupny z WWW:
<http://cvc.yale.edu/projects/yalefacesB/yalefacesB.htmI>.

[112] ZJU Eyeblink Database [online]. 2007 [cit. 2008-07-20]. Dostupny
z WWW: <http://www.stat.ucla.edu/~gpan/data/db_blink.htmI>.

[113] Canadian Forces - Combat Camera [online]. 2008 [cit. 2007-03-16]. Dos-
tupny z WWW: <http://www.combatcamera.forces.gc.ca/common/
/combatcamera/news/>.

[114] JENSIK L. IR svétlo pro no¢ni vidéni bezpe¢nostni kamery [online]. Elek-
troamater.cz, [cit. 2. 06. 2008] Dostupné z URL:

-94 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

[115]

[116]

<http://www.elektroamater.cz/ir-svetlo-pro-nocni-videni-bezpecnostni-
kamery/>.

LIPINSKI, B. Iris Recognition: Detecting the Iris [online]. 2004 [cit. 2008-
29-04]. Dostupné z WWW: <http://cnx.org/content/m12489/latest/>.

Driving Related Facts and Figures [online]. 2001 [cit. 2008-07-20]. Dos-
tupny z WWW: < http://www.driveandsurvive.co.uk/cont5.htm >.

Seznam vlastnich praci

[117]

[118]

[119]

[120]

[121]

[122]

[123]

[124]

[125]

VLACH, J.; RAJMIC, P.; PRINOSIL, J.; VYORAL, J.; MICA, I. Opti-
mized Discrete Wavelet Transform to Real-time Digital Signal Processing,
Springer Verlag. Mobile and Wireless Communication Networks. 2007, roc.
2007, €. 9, s. 514-520. ISSN: 1571-5736.

PRINOSIL, J.; VLACH, J. Face Detection in Image with Complex Back-
ground, Springer Verlag. Mobile and Wireless Communication Networks.
2007, ro€. 2007, €. 9, s. 533-544. ISSN: 1571-5736.

RAJMIC, P.; VLACH, J. Forward Segmented Wavelet Transform. In Pro-
ceedings of the 7" Nordic Signal Processing Symposium. Reykjavik, 2006.
s. 162-165.

VLACH, J.; RAJMIC, P. Using the Wavelet Transform in Real-time Digital
Signal Processing. In ICSES '06 Internation Conference on Signals and
Electronic Systems (Proceedings volume 2 of 2). Lodz, 2006. s. 721-724.
ISBN: 83-921172-5-5.

RAJMIC, P.; VLACH, J. Real-time Audio Processing via Segmented Wave-
let Transform. In Proceedings of the 10th International Conference on Digi-
tal Audio Effects (DAFx-07). Bordeaux: University of Bordeaux 1, 2007. s.
55-58. ISBN: 978-88-901479-1-3.

MICA, 1.; PRINOSIL, J.; VLACH, J. Framework for Support of Digital
Signal Processing Education. In Proceedings of the Telecommunications
and Signal Processing(TSP). Brno, 2007, s. 97-100. ISBN: 978-80-214-
3445-5.

PRINOSIL, J.; VLACH, J. Human face localization in color images. In
Proceedings of the 1 2™ IFIP International Conference. Prague, 2007, s.
533-544. ISBN: 978-0-387-74158-1.

VLACH, J.; RAIMIC, P.; PRINOSIL, J.; VYORAL, J.; MICA, I. New al-
gorithm of discrete wavelet transform optimized to real-time digital signal

processing. In Proceedings of the 12" IFIP International Conference. Pra-
gue, 2007, s. 514-520. ISBN: 978-0-387-74158-1.

VLACH, J.; PRINOSIL, J. Lokalizace obli¢eje v obraze s komplexnim po-
zadim. Elektrorevue - Internetovy Casopis (http://www.elektrorevue.cz),
2007, ro€. 2007, ¢. 04, s. 1-12. ISSN: 1213-1539.

-905 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

[126] RAIMIC, P., VLACH, J. Method of Segmented Wavelet Transform for
Real-time Signal Processing. In Proceedings of Audio Technologies and
Processing (ATP 2005). Prahe, 2005, s. 36-40.

[127] VLACH, J. Modeni hudebni efekty vyuzivajici waveletovou transformaci.
In Shornik konference: Elektrotechnika a informatika 2005, cast druha -
Elektronika. Plzen, 2005. s. 149-152. ISBN: 80-7043-374-4.

[128] RAIJIMIC, P.; VLACH, J. Forward and Inverse Segmented Wavelet 2006
Transform. In Research in Telecommunication Technology 2006 Proceed-
ings - Part I. Nové mésto na Moravée, 2006, s. 134-139. ISBN: 80-214-
3243-8.

-906 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

CURRICULUM VITA

Jméno: Ing. Jan Vlach
Narozen: 7.6.1982 v Prostéjove

Kontakt: jan.vlach@phd.feec.vutbr.cz

Vzdélani
1993 —2000 Gymnazium Jitiho Wolkera, Prostéjov

2000 —2005 Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komuni-
kac¢nich technologii, magisterské studium oboru Elektronika a sdélo-
vaci technika

2005 — 2008 Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komuni-
kacnich technologii, magisterské studium oboru Teleinformatika

Ucast na FeSeni projektii
V ramci doktorského studia jsem se podilel na feseni téchto projekti:
MSMT 1442/2007/F1 Inovace vyuky pfedmétu Zaklady pocitatové sazby a grafiky.

MSMT 972/2007/G1  Vyuziti modernich algoritmii waveletové transformace pro
kompresi multimedialnich signala a jejich zaclenéni do vyu-

ky.
GA 102/07/1303 Nelinearni metody zvyraznéni feci.
GA102/04/1097 Zvyraznovani fecového signdlu zamaskovaného v Sumu.

AV 1ET301710509  Sofistikované potlacovace hluku a poruch pfi pfenosu feco-
vych signalti pro pevné a mobilni sité nové generace.

MSMT MSM0021630513  Elektronické komunikaéni systémy a technologie no-
vych generaci (ELKOM)

Pedagogické aktivity
Po celou dobu doktorského studia jsem se podilel na vyuce predméti Komuni-

kaéni sit& a techniky, Komunikac¢ni a sdélovaci technika, Cislicové zpracovani signa-
It. Vedl jsem 12 bakalaiskych praci a 5 diplomovych praci.

-97 -



Metody a aplikace detekce mrkani oci s vyuzitim Cislicového zpracovani obrazu

DalSi aktivity

V roce 2006 jsem zucastnil dvoutydenniho workshopu na téma Verbalni a ne-
verbalni komunikace ve Vietri sul Mare (Italie). V roce 2007 jsem absolvoval tfime-
si¢ni odbornou staz na IIASS Vietri sul Mare (Italie). Svou praci publikuji na zahra-
ni¢nich 1 tuzemskych konferencich.

-0O8 -



