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Rozdzial 1

Wstep

Eye tracking (po polsku zwany réwniez okulografig) jest zbiorem technik badawczych pozwalaja-
cych na uzyskanie informacji odnosnie ruchu oka, jego polozenia w danym przedziale czasowym
oraz (ewentualnym) punkcie fiksacji wzroku. Dane pozyskane w ten sposéb moga zosta¢ wyko-
rzystane np. podczas prowadzenia badan z zakresu uzytecznodci interfejséw, czytania tekstu, czy
skutecznosci przekazu reklamowego.

Kazdego dnia nasz wzrok jest intensywnie wykorzystywany do wielu réznych celéow: do czyta-
nia, do ogladania filméw rozrywkowych, do postrzegania i uczenia sie nowych rzeczy. Jednak nie
wszyscy zdajemy sobie sprawy, jak bardzo skomplikowanym procesem jest funkcjonowanie uktadu
wzrokowego czlowieka.

Okulografia, czyli sledzenie ruchéw galek ocznych (ang. eye tracking), jest technika stosowana
od ponad 100 lat w takich dziedzinach jak psychologia, medycyna, interakcja cztowiek-komputer,

marketing i wielu innych.

1.1 Postawienie problemu

Celem pracy magisterskiej jest opracowanie i implementacja systemu Sledzacego oczy uzytkownika
komputera klasy PC w czasie rzeczywistym za pomoca kamery internetowej. Docelowym przezna-
czeniem systemu ma by¢ estymacja punktu aktualnej koncentracji osoby siedzacej przed monitorem.
Najistotniejszym zalozeniem pracy postawionym przez autora jest opracowanie uniwersalnej
aplikacji niewymagajacej zadnej specjalnej konfiguracji sprzetowej do dzialania. Idealne rozwigzanie
powinno sktada¢ sie z komputera osobistego oraz pojedynczej uniwersalnej kamery internetowe;j.
Na rynku istnieje wiele komercyjnych systeméw umozliwiajacych sledzenie wzroku. Najwieksza
wadg istniejacych rozwiazan jest konieczno$é posiadania specjalnego sprzetu, zaczynajac od dedy-

kowanych urzadzen montowanych na glowie do kamer dziatajacych na podczerwienr. Latwo dostrzec



zalety systemu, ktéry by nie wymagal specjalistycznego sprzetu. Umozliwiloby to tatwe spopula-
ryzowanie rozwiazania. Jednak stosowanie kamery internetowej sprawia, ze doktadnosé §ledzenia
oczu bedzie znacznie mniejsza w poréwnaniu z systemami komercyjnymi.

Kolejna istotng kwestia jest wymaganie, aby system byl w stanie pracowaé¢ w czasie rzeczywi-
stym, co umozliwi §ledzenie na biezaco punkty koncentracji. Pociaga to za sobg konieczno$é doboru
algorytméw o niezbyt duzej zlozonosci obliczeniowej. Duzy nacisk zostat potozony na opornosé al-
gorytmoéw przetwarzania obrazu na zmienne warunki o$wietlenia.

Stworzenie systemu, ktory bytby w stanie sprosta¢ postawionym wymagania, nie jest rzecza
tatwa. Swiadczy o tym choéby fakt, ze nie istnieje jeszcze zadne komercyjne rozwiazanie tego
problemu.
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Rozdziat 2

Istniejace rozwigzania

Istnieje wiele metod umozliwiajacych rejestracje aktywnosci wzrokowej czlowieka, poczawszy od
zwyklej bezposredniej obserwacji poprzez inwazyjne metody mechaniczne, a skoniczywszy na bada-
niu réznicy potencjaléw elektrycznych pomiedzy dwiema stronami galki ocznej.

W dziedzinie §ledzenia oczu zostalo wykonanych wiele badari, przez co istnieje wiele rozwiazan
znaczaco rézniacych sie od siebie. Wybér optymalnej metody zalezy od celu, w jakim sa wykonywane
badania. Przeznaczenie danego systemu okresla wymagana doktadnosé, rozdzielczosé, czestotliwosé
pomiaréw, tatwosé i wygode uzywania, a takze cene.

Systemy do eye-trackingu mozna podzieli¢ na kilka grup: ze wzgledu na polozenia urzadze-
nia wzgledem glowy (mobilne i niemobilne), rodzaju uzyskiwanych danych, metody wyznaczania
punktu fiksacji (lub samego ruchu oka).

Ponizej zostal przedstawiony przeglad stosowanych metod do pomiaru pozycji gatki oczne;j.

2.1 Rodzaj uzyskiwanych danych

Bezwzgledny punkt odniesienia

Niektorzy badacze zajmujacy sie eye trackingiem sa zainteresowani wylacznie informacja o ruchu
oka, ale nie w odniesieniu do punktu padania fiksacji w przestrzeni (punkt fiksacji jest miejscem
w polu widzenia osoby badanej, na ktory patrzy sie ona w danym momencie). Dla tego rodzaju
badan najwazniejsza jest informacja o potozeniu oka w odniesieniu do punktu startowego. Takie
dane maja charakter wartosci bezwzglednych (ang. “absolute values*). Technika znana jest rowniez
pod nazwa eye trackingiu oczodolowego (ang. “orbital eye tracking).

Przykladem wyzej wymienionego urzadzenia jest polski wynalazek JAZZ-novo rys. 2.1, po-
wstaly przy wspolpracy Instytutu Biocybernetyki i Inzynierii Biomedycznej PAN oraz firmy Ober

11
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Rysunek 2.1: System pomiarowy JAZZ-novo

Consulting Poland.

Informacje zebrane ta metoda sg czesto wykorzystywane w badaniach narzadu przedsionkowego
(ang. “vestibular research”), neurologicznych badaniach nad wzrokiem oraz w diagnozowaniu dys-
leksji. Praktyczne zastosowanie znajduja réwniez w lotnictwie wojskowym, dostarczajac informacji

o interakcji pilota z kokpitem samolotu.

Wzgledny punkt odniesienia

Zmacznie wieksza game zastosowan maja systemy zwracajace dane o wzglednym potozeniu oka,
czyli w odniesieniu do punktu padania fiksacji na monitorze badz w przestrzeni. Wyniki testéw sa
zazwycza] prezentowane w postaci map cieptych miejsc (ang. “heat maps”) rys. 2.2.

Jest to mozliwe dzieki zastosowaniu zaawansowanych algorytmoéw, ktore sa w stanie monitorowaé
polozenie oka, taczac nastepnie punkt fiksacji osoby badanej z dana scena wzrokowa. Wszystkie
grodowiska dedykowane owemu zadaniu (ang. “gaze tracking systems“) musza zostaé wczesniej

skalibrowane. Liderem na rynku $wiatowym dostarczajacym takie rozwigzanie jest firma Tobii.

Tréjwymiarowy kierunek wzroku

Trzecim rodzajem eye trackingu jest tak zwana “okulografia 3D”. Oprécz danych o stopniu ho-
ryzontalnego i wertykalnego odchylenia oka dostarcza informacji o stopniu rotacji (skretu) gatki
ocznej wokol wlasnej osi. Niektore urzadzenia pozwalaja nawet na monitorowanie ruchéw oraz
polozenia glowy, co mozna pédzniej zestawi¢ z danymi o rotacji oka. Rozwiazania tego rodzaju
dostarcza niemiecka firma SensoMotoric Instruments GmbH. Jest nim nagtowne urzadzenie 3D
Video-Oculography®) (3D VOG) rys. 2.3.

12



Rysunek 2.3: System 3D Video-Oculography®)
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Rysunek 2.4: Urzadzenia stuzace do pomiaru potencjatu skory [2]

Uzyskane dane sa najczesciej wykorzystywane do badar nad widzeniem obuocznym (ang. “bi-

nocular vision research®) oraz badaniach narzadu przedsionkowego.

2.2 Metody pomiaru pozycji oka

2.2.1 Elektro-okulografia (EOG)

Technika polega na pomiarze réznicy potencjalu skory, za pomoca elektrod zamocowanych wokoét
oczu. Polozenie oka mozna wykryé¢ z duza precyzja dzieki rejestrowaniu bardzo niewielkich réznic
w potencjale skéry. Technika ta jest jednak do$¢ ktopotliwa i nie nadaje sie do codziennego uzytku,
poniewaz wymaga bliskiego kontaktu elektrod ze skoérg uzytkownika, jak na rys. 2.4. Metoda ta
byla najczesciej stosowanym rozwiazaniem 40 lat temu, ale nadal znajduje zastosowanie[3].

Metoda opiera sie na pomiarze réznicy w potencjatach bioelektrycznych miesni potozonych w
okolicy ocznej. Na podstawie amplitudy sygnatu oblicza sie odlegto§é¢ pomiedzy szybkimi zmianami
polozenia oka (zwanymi réwniez sakadami). Jest to mozliwe dzieki temu, iz potencjal z przodu
galki ocznej rozni sie od potencjatu jej tylnej czesci. Systemy bazujace na tej metodzie sa bardzo
podatne na szum wywolany aktywnoécig innych mieéni twarzy. Elektrookulografie wykorzystuje sie
najczesciej w medycynie.

Zmiany zachodzace w tadunku pdl elektrycznych wywotane ruchem oka pozwalaja monitorowac

jego polozenie.
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Rysunek 2.5: Nieinwazyjna metoda umieszczenia cewki w oku

2.2.2 Technik wykorzystujace soczewki kontaktowe

Dzieki zastosowaniu specjalnych soczewek kontaktowych mozliwe jest dokladne ocenienie ruchu
galki ocznej. Soczewki takie zawieraja male cewki indukcyjne. Doktadne ustawienie soczewek
jest mozliwe poprzez rejestrowanie zmiany pola elektro-magnetycznego wywotanego ruchem oka.
Jednym z gléwnych probleméw jest kompensacja ruchéw glowy. Konieczne jest stosowanie urza-
dzen mocowanych na glowie. Wadami sg ograniczenia w ruchu i nieporeczne urzadzenia, przez co

zastosowanie tej metody ograniczone jest do eksperymentéw laboratoryjnych.

2.2.3 Techniki optyczne bazujace na rejestracji obrazu video
2.2.3.1 Z wykorzystaniem §wiatla podczerwonego

Oswietlenie podczerwone osi optycznej oka zdecydowanie utatwia lokalizacje teczéwki [4]. Zrenica
odbija prawie cale §wiatlo, co sprawia, ze kamera rejestruje ja jako biaty okrag rys. 2.6. Jest to
zjawisko analogiczne to efektu czerwonych oczu. Zrodlo §wiatta podczerwonego znajdujacego sie

poza osig optyczna oka sprawia, ze kamera rejestruje zrenice jako ciemny obszar rys. 2.6

Metoda polega na okresleniu polozenia miedzy S$rodkiem Zrenicy a odbiciem zrédia swiatla
podczerwonego od rogéwki. Refleksy swiatta odbite od réznych struktur galki ocznej nazywane sa
obrazami Purkinjego (ang. “Purkinje imaging®) rys. 2.7.

Eye trackery tego rodzaju wyznaczaja pozycje oka rejestrujac pozycje odbicia $wiatla od po-
wierzchni rogowki (tzw. pierwszego obrazu Purkinjego — P1 — zwanego réwniez glintem) wzgledem
srodka zrenicy. W celu zwiekszenia doktadnosci pomiaru mozliwe jest zwiekszenie liczby rejestro-
wanych przez urzadzenie punktow (glintéw) do czterech.

Istnieja réwniez urzadzenia o wiekszej precyzji pomiaru zwane podwdjnymi trackerami Purkin-

jego (ang. “dual-Purkinje eye trackers“) wykorzystujace odbicia $wiatta od powierzchni rogéwki

15



(a) Efekt jasnej zrenicy wywolany zrodlem
$wiatta podczerwonego znajdujacego sie na osi
oka

(b) Efekt ciemnej zrenicy wywolany zr6dlem
$§wiatta podczerwonego znajdujacego sie poza
osig oka

Rysunek 2.6: Oswietlenie oka §wiattem podczerwonym[3]
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Rysunek 2.7: Cztery rodzaje obrazéw Purkinjego

(czyli pierwszego obrazu Purkinjego, P1) w odniesieniu do tylnej powierzchni soczewki (zwanego
czwartym obrazem Purkinjego, P4). Takie systemy cechuja sie znaczng dokladnoscia, jednakze
ich najwieksza wadg jest fakt, ze czwarty obraz Purkinjego jest bardzo staby, w wyniku czego ba-
dana osoba nie moze poruszaé¢ glowa podczas przeprowadzania eksperymentu. Efekt ten osigga sie

zazwycza] dzieki zastosowaniu podporki pod brode lub specjalnego gryzaka (ang. “bite-bar*).

2.2.3.2 Bez wykorzystania $§wiatla podczerwonego

Obraz rejestrowany jest za pomoca standardowej kamery. Dzialanie tej grupy systemoéw polega
na pomiarze ksztaltu oraz pozycji rogowki oka wzgledem wybranej czesci twarzy (np. rogi oczu).
Bardzo czesto zdarza sie, ze cze$¢ rogéwki zostaje przestonieta przez powieke, co moze powodowaé
znieksztalcenie danych o wertykalnym potozeniu oka. Rozwiazaniem jest §ledzenie Zrenicy zamiast
rogowki, co sprawia, ze obszar mogacy zosta¢ zakryty przez powieke sie zmniejsza. Jednak kontrast
miedzy Zrenica a pozostala czescia oka jest znacznie mniejszy niz w przypadku rogowki.

Odmienne podejécie polega na stosowaniu sieci neuronowej. Zbiorem uczacym jest sekwencja
obrazéw przedstawiajacych oko oraz punkt na monitorze, na jaki w danym momencie spoglada
dana osoba. Proces kalibracji takich systemoéw jest bardzo czasochlonny. Wymagana jest duza ilosé
obrazéw wejsciowych do prawidlowego nauczenia sieci neuronowej [21] .

Systemy oparte na wykorzystaniu standardowej kamery wideo zakladaja przewaznie, ze uzyt-
kownik ma zupekie nieruchoma gtowe podczas badania.

Aby umozliwi¢ swobodny ruch glowy konieczna jest implementacja metod precyzyjnie okresla-

jacych aktualna pozycje glowy (przesuniecia oraz skrety).
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2.3 Przeglad istniejacych rozwigzani

Na rynku istnieje cata gama komercyjnych systeméw do eye-trackingu. Wiodacymi produktami
sa Tobii [25] oraz SMI [26]. Sa to systemy zdalne, czyli nie jest wymagane montowanie zadnych
urzadzen na glowie uzytkownika. Swoje dzialanie opierajg na zastosowaniu kamery rejestrujacej
obrazy w pasmie podczerwieni oraz zrodet swiatta podczerwonego. Aktualny punkt, na ktéry patrzy
sie uzytkownik, wyznaczany jest badajac zmiane pozycji miedzy Srodkiem Zrenicy a refleksami
odbitymi od teczowki oka wywolanymi emiterem §wiatla podczerwonego.

Nie istnieje jednak komercyjny system, ktorego dziatanie opieraloby sie na zastosowaniu stan-
dardowej kamery. Istnieje jednak duza ilo§é¢ osrodkéw badawczych, w ktorych sa prowadzone in-
tensywne badania w celu stworzenia prototypu takiego systemu. Przyktadem moze by¢ organizacja
COGAIN [27], ktéra miedzy innymi pracuje nad stworzeniem taniego systemu do eye-trackingu z
wykorzystaniem standardowej kamery.

Obecnie jedynym dostepnym projektem zajmujacym sie badaniem wzroku za pomoca standardo-
wej kamery jest opengazer [22]. Jest to program typu open source. Jego gléwna wada jest zalozenie,
ze glowa uzytkownika jest zupelnie nieruchoma podczas dziatania programu. Nawet niewielki ruch

sprawia, ze konieczna jest ponowna kalibracja systemu.
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Rozdzial 3

Podstawy teoretyczne

3.1 Uklad wzrokowy

Do budowy systemu $ledzacego wzrok konieczna jest znajomosé podstawowych zagadnien zwiaza-
nych z systemem wzrokowym czlowieka. Wiedza ta jest konieczna do zrozumienia sposobu wy-
znaczania aktualnego kierunku wzroku, jak réwniez do identyfikacji istniejacych ograniczen, jakie

muszg zosta¢ uwzglednione podczas tworzenia systemu $ledzenia wzroku.

3.1.1 Opis ukladu wzrokowego

Oko ludzkie zbudowane jest z soczewki ze zmienng i regulowana ogniskowa, teczoéwki (przestony)
regulujacej srednice otworu (Zrenicy), przez ktéra wpada $wiatlo, oraz $wiatloczulej siatkowki w
glebi oka. Fotoreceptory znajdujace sie na siatkéwce zmieniaja Swiatto na potencjal elektryczny,
ktory wywotuje impuls nerwowy transportowany do kory moézgowej przez nerw wzrokowy.
Siatkowka skladata sie z dwoch rodzajow fotoreceptoréw: czopkéw oraz precikéw. Preciki sa
bardzo wrazliwe na intensywno$¢ $wiatta, sprawia to, ze jest mozliwe widzenie w warunkach oto-
czenia o bardzo malym natezeniu $wiatta. Jednak te receptory nie sa w stanie rejestrowaé barwy,
co sprawia, ze wszystko widziane noca ma odcien szarosci. W przeciwienistwie do precikéw czopki
potrzebuja znacznie jasniejszego $wiatla do produkcji impulséw nerwowych, ale za to sa w stanie
rozpoznawad kolory. Preciki maja trzy rodzaje filtréw czulych na rézne dtugosci Swiatta: czerwony,

zielony oraz niebieski.

Dzieki istnieniu duzego kontrastu miedzy twardéwka a teczdéwka mozliwa jest ocena kierunku
wzroku. Jednym z powoddéw takiej wlasnie budowy oka jest fakt, iz czlowiek jest istota spoteczna,

a okreslenia kierunku wzroku jest bardzo pomocne podczas komunikacji.
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Rysunek 3.1: Budowa oka

Za ostro$é obrazu odpowiedzialna jest plamka zolta. Jest to najwieksze skupisko czopkéw o
$rednicy okoto dwoch minimetréw znajdujace sie w centrum siatkéwki. Na pozostalej czesé siat-
kéwki miesci sie od 15 od 50 procent fotoreceptoréw. Sprawia to, ze szeroko$é widzianego obrazu
ma okoto jednego stopnia. Nie jest mozliwa koncentracja wzroku na obiekcie mniejszym niz plamka
z6lta, przez co nie jest mozliwe wyznaczenie kierunku wzroku z wieksza dokladno$cia niz jeden

stopien.

3.1.2 Ruch oka

Ruchy oczu stuzg dwom podstawowym celom. Po pierwsze stabilizacji obrazu na siatkéwce, w celu
skompensowania ruchéw glowy lub ruchéw przedmiotéw w polu widzenia. Po drugie ustawieniu
oka wzgledem otoczenia tak, by analizowany w danej chwili fragment obrazu byl rzutowany na
cze$¢ srodkowa siatkowki o najwiekszej czulosci i zdolnosci przetwarzania szczegolow. Ze wzgledu
na zroznicowanie funkeji siatkowki, przetwarzanie szczegolow obrazu (np. ksztaltow liter podczas
czytania) mozliwe jest tylko na niewielkim obszarze okolo jednego stopnia katowego w poblizu
§rodka siatkowki.

Podczas normalnej aktywnosci czlowieka, przez wiekszosé czasu oczy pozostaja w stanie fiksacji,
tzn. w stanie wzglednego spoczynku. Podczas fiksacji zachodzi pobieranie informacji wzrokowej z

otoczenia. Czas trwania fiksacji jest zalezny od sposobu przetwarzania informacji. Na ogét waha
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sie w granicach od ok. 0,15 sek. do 1,5 sek. Srednio 4-6 razy na sekunde wykonywana jest sakada,
czyli bardzo szybki, skokowy ruch zmiany potozenia pomiedzy kolejnymi fiksacjami. Sakada trwa
na ogo6l ok. 0,03 do 0,06 sek.

3.2 Przeplyw optyczny

Przeplyw optyczny (ang. opticalflow) to pole wektorowe, ktére umozliwia przeksztatcenie danego
obrazu w sekwencji w kolejny obraz tej sekwencji, poprzez przemieszczenie obszaréw z pierwszego
obrazu (dla ktérych zostato okreslone to pole), zgodnie z odpowiadajacymi im wektorami tego pola
na drugi obraz. Moéwiac w skrocie, przeplyw optyczny jest zbiorem translacji (w postaci pola),
ktore przeksztalcaja dany obraz w sekwencji w nastepny obraz w sekwencji [3].

Istnieje wiele metod wyznaczania przeplywu optycznego. Mozna je podzieli¢ na trzy gléwne

grupy:

¢ metody gradientowe bazujace na analizie pochodnych (przestrzennych i czasowych) intensyw-

nosci obrazu,

e metody w dziedzinie czestotliwosci oparte na filtrowaniu informacji obrazowej w dziedzinie

czestotliwodci,

e metody korelacyjne bazujace na odpowiedniosci obszaréw obrazow.

Algorytm Lucas-Kanade W pracy zostal wykorzystany algorytm Lucas-Kalman. Jest to me-
toda gradientowa.
Dzialanie algorytmu opiera sie na trzech podstawowych zatozeniach:

1. Jasno$é obrazu nie ulega duzym zmiang miedzy kolejnymi klatkami sekwencji.
2. Predko§é ruchu obiektéw na obrazie jest niewielka.
3. Punkty znajdujace sie w niewielkiej odleglosci od siebie poruszaja sie podobnie.

Jasno§¢ obrazu jest okreslona funkcja zalezaca od czasu.

[y, t)=I(x(t),y(t),t)

Wymaganie, aby jasno$é¢ obrazu nie zmieniala sie znaczaco w czasie przedstawia réwnanie:

I(x(t),y(y),t) = [(x(t + dt),y(t + dt),t + dt)

Oznacza t0, ze intensywnosé¢ §ledzonego piksela nie zmienia sie w czasie:
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of (z,y)

ot

Wykorzystujac to zalozenie mozna zapisa¢ warunek przeplywu optycznego oznaczajac przez u

=0

wektor predkosci w kierunku x, natomiast przez v wektor predkosci w kierunku y

o1 ol o1
T —%u + a—yv

Niestety jest to réwnanie z dwiema niewiadomymi. Aby je rozwigza¢ potrzebne sa dodatkowe
informacje. Wtagnie w tym momencie wykorzystywane jest trzecie zatozenie: punkty znajdujace sie
w niewielkiej odlegtosci od siebie poruszaja sie podobnie. Dzieki temu to rozwigzania réwnania dla
jednego punktu wykorzystuje sie dodatkowe piksele go otaczajace. Do rozwiazania uktadu réwnan
stosuje sie metode najmniejszych kwadratéw.

Zaltozenia tej metody sprawiaja, ze jest ona w stanie wykryé tylko bardzo nieduzy ruch mie-
dzy kolejnymi klatkami. Aby poprawié¢ jej dziatanie stosuje sie piramide obrazow. Polega to na

wykonaniu algorytmu kolejno na obrazie o zmniejszanej rozdzielczosci.
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Rozdzial 4

Opis wlasnego rozwiagzania

Prezentowany systemem do §ledzenia wzroku opiera dziatanie na rejestracji obrazu oka za pomoca
standardowej kamery internetowej. Schemat systemu zostal przedstawiony na rys. 4.1. Dla uprosz-
czenia dalszych rozwazan zaktada sie, ze kamera jest umieszczona na monitorze na jego srodku.
Wiekszos$¢ komercyjnych systeméw wymaga, aby kamera byla umieszczona ponizej monitora, daje
to nieco lepszy obraz oka. Jednak celem tej pracy byto stworzenie uniwersalnego rozwigzania. Stan-
dardowo kamera internetowa jest ulokowana nad monitorem, szczegdlnym przykladem moga by¢
laptopy z wbudowana kamera, gdzie nie istnieje mozliwo$é zmiany jej lokacji.

Celem pracy jest wyznaczenie punktu na monitorze, na jaki w danym momencie patrzy uzyt-
kownik. Aby uzyskaé takie dane konieczne jest okreslenie wzglednej pozycji oka, jak i glowy.

Pierwszym etapem jest inicjalizacja algorytmu, podczas ktérej zostaje stworzony model glowy.
Po inicjalizacji nastepuje faza $ledzenia. Do okreslenia pozycji 3D glowy wykorzystywany jest
przeptyw optyczny miedzy kolejnymi klatkami pozyskiwanymi z kamery oraz algorytm POSIT
[13]. Zmiana kierunku wzroku jest wyznaczana badajac réznice odleglosci miedzy srodkiem gatki
ocznej a §rodkiem zrenicy oka. Dane te sa otrzymywane przy uzyciu calego szeregu metod do
przetwarzania obrazéw opisanych w dalszej cze$ci pracy. Do uzyskania prezentowanych rezultatéw
zostalo przetestowana cala gama algorytmoéw, ktérych czesé zostata zaprezentowana w dalszej czesci
pracy.

Nastepnie po wyznaczeniu wzglednej pozycji oczu i glowy wykorzystujac model geometryczny
nastepuje mapowanie wzroku na plaszczyzne monitora. Aby wyznaczyé niezbedne wspoétczyn-
niki mapowania konieczny jest proces kalibracji na poczatku sesji dziatania programu. Kalibracja
systemu polega na podazaniu wzrokiem za punktem wyswietlanym w okreslonych lokacjach na

monitorze.
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Rysunek 4.1: Schemat systemu
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Rozdziat 5
Sledzenie pozycji gtowy

Duza iloéé dostepnych systeméw do Sledzenia wzroku zaktada ograniczony ruch glowy. Nie jest
to rozwiagzanie wygodne ani praktyczne. Czlowiek nie jest w stanie utrzymaé glowy w zupelnym
bezruchu przez dtugi okres czasu bez zastosowania podstawki, na ktorej by mozna oprze¢ brode
lub czoto. Takie urzadzenia stosowane sa w okulistyce podczas badania wzroku. Na mimowolny
ruch glowy ma duzy wplyw oddychanie. Aby mozliwe byto wyznaczenie kierunku, w ktorym jest
skierowany wzrok osoby siedzacej przed komputerem bez nakladania restrykcyjnego ograniczenia
ruchu gléwny, konieczna jest bardzo precyzyjne Sledzenie pozycji 3D twarzy.

Wyznaczanie pozycji glowy jest bardzo wazna dziedzina badan nad interakcja cztowiek-komputer
(HCT). Istnieje wiele metod estymacji pozycji za pomoca pojedynczej kamery. Metody te mozna
podzieli¢ na dwie gléwne grupy: bazujace na modelu glowy oraz na cechach charakterystycznych
twarzy. Metody uzywajace modelu estymuja pozycje wyznaczajac zaleznosé 2-3D miedzy cechami.
Za pomoca tych zaleznodci wyznaczana jest pozycja.

Metody oparte na wlasnosciach twarzy zakladaja, ze istnieje pewna relacja miedzy pozycja 3D a
pewnymi wlasno$ciami obrazu twarzy. Wyznaczaja one te zaleznosci przy uzyciu duzej iloci obra-
z6w trenujacych ze znana pozycja twarzy do wytrenowania sieci neuronowej. Wada tego podejscia
jest nieprawidtowe dziatanie dla nowych twarzy, ktérych obraz nie zostatl uzyty podczas treningu.

W pracy zostana zaprezentowane dwa odmienne podej$cia. Pierwsze zainspirowane pracami [10]
uzywa algorytmu AAM [28]. Jest to jedno z najpopularniejszych rozwiazan $ledzenia pozycji glowy
w ostatnich latach. Jako druga przedstawiona jest metoda uzywajaca sinusoidalnego modelu gltowy
oraz algorytmu POSIT [13] do wyznaczania aktualnej pozycji. W pracy [30] zostala zaprezentowane

polaczenie obu tych metod.
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5.1 Active Appearance Model

Aktywny model wygladu (AAM) [28] to metoda stuzaca do detekcji oraz §ledzenia dowolnych obiek-
tow, ktorych model jest tworzony podczas fazy uczenia na podstawie odpowiednio przygotowanego
zbioru obrazéw wejsciowych. AAM ma bardzo szeroki wachlarz zastosowan zaczynajac od seg-
mentacji obrazéw medycznych, rozpoznawania twarzy, jak réwniez Sledzenia glowy. Za pomoca
algorytmu mozna modelowaé¢ dowolny obiekt, ktérego znany jest ksztalt oraz tekstura. AAM jest
metoda typu “data-driven”, co oznacza, ze nie ma koniecznodci recznego doboru parametréw okre-
§lajacych dzialanie. Algorytm automatycznie dostraja sie do danych podczas procesu inicjalizacji.
Jego gtéwna wada jest fakt, ze powodzenie dziatania bardzo mocno zalezy od odpowiedniego doboru
zbioru obrazéw z naniesionym ksztaltem obiektu uzywanych podczas fazy tworzenia modelu. Zbior
danych uczacych moze skladac sie z setek obrazéw, a prawidlowe naniesienie ksztaltu obiektu moze
by¢ zadaniem pracochltonnym. Oczywiscie mozliwa jest automatyzacja procesu nanoszenia ksztattu
na zbiorze danych uczacych, ale to zagadnienie wykracza poza ramy tej pracy. Do budowy mo-
delu jest wykorzystywana metoda sktadowych gléwnych (PCA), oraz zaklada sie, ze poszukiwane
parametry modelu maja rozklad gusowski, co w skrajnych przypadkach moze sprawié, ze ksztalt
modelu bedzie podlegal nierealnym deformacjg. Aktywny model wygladu sktada sie ze statycznego
modelu ksztattu oraz modelu tekstury.

5.1.1 Statyczny model ksztaltu

Aktywny model ksztaltu jest struktura zawierajaca informacje o §rednim ksztalcie obiektu danego
typu (np. twarzy) oraz dane opisujace najbardziej charakterystyczne modyfikacje tego ksztattu,
zaobserwowane w zbiorze uczacym. Posta¢ modelu moze by¢ modyfikowana przez algorytmy, ktére
staraja sie dopasowaé go do rzeczywistego ksztaltu, nie dopuszczajac jednoczesnie do nienatural-
nych deformacji. Tworzenie modelu rozpoczyna sie od zbudowania wzorca obiektu, tj. zbioru
etykietowanych punktoéw reprezentujacych dany ksztalt. Jest to tzw. model rozktadu punktow
(Point Distribution Model — PDM), zilustrowany na rys. 5.1. Punkty charakterystyczne musza by¢
nastepnie naniesione w adekwatnych miejscach na wszystkich N obrazach uczacych. W ten sposob
otrzymujemy zbiér ksztaltéw uczacych, zapisanych w postaci wektoréw zawierajacych wspoélrzedne
punktéow charakterystycznych. Dane dotyczace rozmiaru i polozenia obiektéw sa usuwane z wek-
toréw przez specjalng procedure normalizacyjna, tak, ze pozostaje tylko informacja o ksztalcie.
Automatyczne pozycjonowanie punktéw charakterystycznych na obrazach stanowi bardzo ztozony
problem, tak wiec najbezpieczniejsza metoda uzyskania zbioru przykladowych ksztaltéw jest ich
reczne zaznaczanie, bedace niewatpliwie zmudnym i czasochlonnym zajeciem.

Ksztalt jest zdefiniowany jako zbiér punktow 2D tworzgcy siatke rozpietg na sledzonym obiekcie.
Punkty orientacyjne (landmarks) moga by¢ umieszczone na obrazie automatycznie lub recznie przez
uzytkownika. Matematyczny zapis ksztaltu s wyrazony jest przez wektor 2n wymiarowy.
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Rysunek 5.1: Obraz twarzy z naniesionym ksztaltem

s=[T1,T2, ..., Tn, Y1, Y2, - - s Yn, |

Zbiér danych uczacych jest podawany normalizacji, a nastepnie wyznaczane sa jego statyczne
parametry przy uzyciu analizy glownych sktadowych (PCA). Do analizy gléwnych sktadowych
konieczne jest wyliczenie wartodci oraz wektoréow wlasnych macierzy kowariancji C, gdzie przez N
oznacza sie ilosé obrazéw w zbiorze trenujacym.

1

— T
C=~—58

52[81—80,51—80,...81\[—80]

PCA jest stosowane jako metoda do redukcji wymiarowosci zbioru danych. Uzywane sa tylko
wektory wlasne odpowiadajace najwiekszym wartoscia wlasnym. Ilosé stosowanych wektorow ¢ za-
lezy od zréznicowania zbioru danych wejsciowych. Umozliwia to aproksymowanie instancji ksztattu

s jako kombinacje liniowa wektoréw wlasnych macierzy kowariancji.

s =~ sg+ Dby
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Rysunek 5.2: Deformacja ksztaltu twarzy

Gdzie bs jest wektorem parametréw opisanym nastepujaco:

by = T (s — s0)

a ®7 jest macierza zawierajaca t wektoréw wiasnych.

Wykorzystujac model ksztaltu utworzony stosujac PCA mozliwe jest generacja nowych obiektow
o ksztalcie podobnym do zbioru uczacego.

Na rysunku rys. 5.7 przedstawiono generacje nowych ksztaltéw poprzez deformacje ksztaltu
glownego. W Srodkowym rzedzie znajduje sie ksztalt gtéwny z zaznaczonym kierunkiem deforma-
cji, natomiast po prawej i lewej stronie mieszcza sie deformacje tego ksztaltu ze wspotczynnikiem

rownym odchyleniu standardowemu podzielonemu przez faktor bs, = £2v/\;

5.1.2 Statyczny model tekstury

Model tekstury jest tworzony na podstawie zbioru obrazéw uczacych z naniesiong siatka 2D twarzy.
Siatka jest wyznaczana stosujac metode triangulacji Delone [29] na zbiorze punktéow charaktery-

stycznych opisanych w poprzednim rozdziale. Twarz z naniesiong siatka przedstawia rys. 5.3.
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Rysunek 5.3: Twarz z naniesiong siatka 2D
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Tekstura g dla kazdego obrazu wejsciowego jest zdefiniowana jako intensywnosé pikseli wewnatrz

siatki rozpietej na punktach charakterystycznych .
g = [917927' .. agm]T

Model tekstury opisuje réznice wygladu miedzy obrazami wej$ciowymi. Do utworzenia takiego
modelu konieczne jest, aby na wszystkich obrazach uczacych odpowiednie czesci twarzy sie pokry-
waly. Mozna to osiggnaé stosujac deformacje ksztattu poszczegolnych twarzy na ksztalt glowny s
wyznaczony w poprzednim etapie. Transformacja zbioru obrazéw uczacych do wspoélnego ksztattu
jest wyznaczana stosujac mapowanie afiniczne poszczegdlnych trojkatow siatki twarzy.

Transformacja tekstury obrazu uczacego do postaci referencyjnej jest wykonywana w nastepu-

jacy sposéb:
1. Dla kazdego piksela twarzy wyszukiwany jest trojkat siatki 2D, w ktérym jest on zlokalizowany.

2. Wykonywana jest transformacja afiniczna wyznaczonego trojkaty tak, aby jak najlepiej paso-

wal on do ksztaltu gtéwnego.
3. Przeksztalcony trojkat nanoszony jest na obraz wyjéciowy.

Po wstepnej normalizacji nastepuje przetworzenie zbioru wej$ciowego metoda sktadowych gtéwnych
(PCA) w analogiczny sposob, jak byl tworzony model ksztattu. Kolumnami macierzy G sa wektory

znormalizowanych tekstur obrazéw uczacych g. Macierz kowariancji jest wyliczana nastepujaco.

1
- —Gd'a
zg: N -1

Nowa tekstura jest generowana jako kombinacja liniowa wektoréw wlasnych macierzy kowarian-

cji.

g = 9o +(I)gbg

Gdzie b, oznacza wektor parametréw. Rysunek 5.4 przestawia wynik dziatania metody. Na
srodku znajduje sie tekstura gléwna twarzy, a po lewej i prawej stronie tektury utworzone przez jej
deformacje.

Czestym podejsciem do okreslenia pozycji 3D glowy jest stosowanie algorytmu AAM (Active
Appearance Model). Gléwna idea opiera sie na stworzeniu modelu 2D wygladu twarzy trenujac
go przygotowanymi obrazami z naniesiona siatka 2D obrysowujaca kontur twarzy, oczu, nosa i ust
(rys. 5.5). Nastepnie tak przygotowany model jest dopasowywany do nowych obrazéw wyznaczajac
cechy okreslone podczas uczenia modelu. Badajac znieksztalcenie siatki 2D jest mozliwe przyblizone

okreslenie pozycji 3D. Przykladem moze by¢ praca [14].
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Rysunek 5.4: Tekstura gléwna twarzy oraz jej deformacje

Wod

Rysunek 5.5: Active apperance model
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Rysunek 5.6: Model glowy wraz osiami obrotu

Metoda zostala przetestowana przy uzyciu gotowej implementacji algorytmu zawartej w biblio-
tece open source: The AAM-API [11].

Zaletami sa duza skuteczno$é oraz dokladnosé, ale tylko w przypadku, kiedy model zostanie
przygotowany dla danej osoby. Kiedy model zostanie stworzony dla duzej bazy o0s6b dochodzi do
nieprawidlowego dopasowania szukanych cech. Konieczno§é recznego nanoszenia siatki na twarz
uzytkownika sprawia, ze taki program wymagalby skomplikowanej konfiguracji. Byto to powodem,
dla ktoérego zrezygnowano z tego podejscia.

5.2 Wyznaczanie pozycji glowy przy uzyciu modelu 3D

Pozycja glowy jest okreslona przez szes¢ stopni swobody: trzy katy obrotu (rys.5.6) oraz trzy
wartodci przesuniecia M (x,y,z). Obrét glowy mozna scharakteryzowaé przez trzy katy Eurela:
wokol osi z (roll, € ), nastepnie wokol osi y (vaw, 3) a na koricu wokét osi x (pitch, «).

Macierz rotacji R jest wyznaczana na postawie znajomosci trzech katéw Eulera.

cos® —sinf 0
R.(0)=| sinf cosd 0
0 0 1
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cosB 0 sinf

R,B=| 0 1 0
sinB 0 cosf
1 0 0
R.(a)=1] 0 cosa —sina

0 stna cosa

Algorytm wyznaczania pozycji 3D obiektu opiera sie na uproszczonym modelu kamery zwany
“camera obscura”’. Idea dzialania polega na aproksymacji parametréw modelu na podstawie esty-
magcji projekcji cech obiektu najlepiej dopasowanych do lokacji tych cech na obrazie. Uzywajac
uproszczonego modelu kamery projekcja punktu @ modelu 3D na plan obrazu ? przy zalozeniu
braku znieksztalcern wywotanych niedoskonatodcia soczewek obiektywu moze byé opisana w naste-

pujacy sposob:

—

b=T4da
b,
b

uy:fi

gdzie T oznacza macierz transformacji w homogenicznym uktadzie wspolrzednych. Macierz T
jest zlozeniem nastepujacych operacji geometrycznych: obrot woko?t osi wspotrzednych o katy 6,0 i
na kornicu « oraz translacji o wektor M

T = M(z,y,2)R.(0)Ry(8)Rs(c)

Wspotczynnik f reprezentuje warto$¢ ogniskowej obiektywu. Wspoétrzedne obrazu przedstawione

w pikselach ¢ sa obliczane nastepujaco:

Ug

Qz = — +t ¢z
Sx
Uy

Iy =—_"T¢
Sy

Wspotezynnik s okresla fizyczng wartosé odlegltosei srodkéw dwoch sasiednich pikseli na matrycy
kamery, a ¢ oznacza przemieszczenie miedzy osia optyczna a Srodkiem matrycy. Dla uproszczenia

obliczen mozna zalozy¢, ze wartosé ¢ jest zerowa. Odpowiada to sytuacji, kiedy matryca jest
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umieszczona idealnie na osi optycznej obiektywu. Warto$¢ f mozna wyznaczy¢ eksperymentalnie
podczas procesu kalibracji kamery. Do dalszych obliczenn zalozono znajomosé f. Ustalenie stalej
wartosci f nie ma duzego wplywu na dalsze dzialanie algorytmu, poniewaz do dalszego dziatania
wystarczajace jest wyznaczanie wzglednych zmian pozycji gtowy. Po zastosowaniu tych uproszczei

. — . . s x .
aktualna pozycja glowy p opisana jest za pomoca sze$ciu zmiennych

7 = {3772172',057579}

W ogolnym przypadku projekcja punktéw obiektu 3D na plan 2D jest operacja nieliniowa, ale
przy zatozeniu matych zmian pomiedzy znana pozycja wyznaczona w poprzedniej klatce a aktualna
pozycja. Operacja ta moze by¢ dobrze przyblizona funkcjg liniowa. Z tym zalozeniem parametry

opisujace pozycje moga by¢ wyznaczane iteracyjne.

—
?i—i—l :?1',7 d

N
W kazdym kroku iteracji wektor korelacji d jest obliczany przy pomocy minimalizacji wektora

€ bledu bedacego suma odlegtosci miedzy projekeja punktéw modelu, a pozycja odpowiednich cech
—
na obrazie. Stosujac metode Newtona, gdzie przez J oznacza sie macierz jakobianu, d wyznacza

ponizsze réwnanie:

Jd =7¢

Rownanie to mozna rozwigzaé stosujac pseudo inwersje
—_
d = ()"t

Algorytm Levenberga-Marquardta

Przedstawiona metoda wyznaczania pozycji obiektu sprawia, ze wszystkie parametry podczas opty-
malizacji sa traktowane z jednakowa waga. Przykladowo rotacja o 0,5 radiana wokoél osi z moze
mie¢ znacznie wigkszy wplyw niz zmiana projekcji wywolana przesunieciem o 50 mm. Konieczne
jest normalizacja wspélczynnikéw uwzgledniajac odchylenie standardowe kazdego wiersza macie-
rzy J. Do tego celu wprowadza sie macierz W, ktérej elementy lezace na przekatnej sa odwrotnie

proporcjonalne do odchylenia standardowego o.

1
Wii = —

Opi

Dla poprawy zbieznoéci metody dodawany jest parametr A w celu kontroli wagi stabilizacji.
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d = (JUT AWtW)Lte

Wyznaczanie jakobianu J jest operacja zlozong obliczeniowo. Sprawia to, ze ta metoda nie
jest najlepszym rozwiazaniem do zastosowan majacych dziala¢ w czasie rzeczywistym. Bylo to
powodem rezygnacji z tego podejécia i zastosowania algorytmu POSIT.

5.2.1 Algorytm POSIT

Algorytm POSIT (Pose from Orthography and Scaling with Iteration) [13] stuzy do estymacji
pozycji w trzech wymiarach znanego obiektu. Zostal on zaprezentowany w 1992 jako metoda
do wyznaczania pozycji (pozycja okreslona przez wektor translacji T oraz macierz orientacji R)
obiektu 3D, o znanych wymiarach. Do wyznaczenia pozycji konieczne jest okredlenie co najmniej
czterech punktow (nie lezacych na jednej plaszczyznie) na powierzchni obiektu. Algorytm sktada
sie z dwoch czesci: wstepna estymacja pozycji oraz iteracyjna poprawa wyniku. Pierwsza cze$é
algorytmu (POS) zaklada, ze wyznaczone punkty obiektu znajduja sie w tej samej odlegtosci od
kamery oraz r6éznica rozmiaru obiektu zwigzana ze zmiang dystansu do kamery jest pomijalne mata.
Zalozenie, ze punkty sa w tej samej odleglodci oznacza, ze obiekt znajduje sie wystarczajaco daleko
od kamery i mozna pomingé réznice glebi (zalozenie stabej perspektywy). Dzieki takiemu podej-
Sciu znajac parametry kamery mozna wstepnie wyznaczy¢ pozycje obiektu uzywajac skalowania
perspektywicznego. Wyliczenia takie sa przewaznie nie wystarczajaco doktadne, dlatego stosowana
jest interakcyjna poprawa rezultatu. Przy uzyciu wyliczonej pozycji w poprzedniej iteracji punkty
sa podawane projekcji na obiekt 3D. Wynik jest uzywany jako punkt startowy pierwszego etapu
algorytmu.

Metoda ta umozliwia wyznaczenie pozycji 3D obiektu za pomoca widoku z pojedynczej kamery.
Do dzialania konieczna jest znajomo$¢ aktualnej mapowanej pozycji 2D co najmniej 4 punktéw
nie lezacej na jednej plaszczyzZnie oraz ich wspéhrzednych 3D w modelu obiektu. Algorytm nie
uwzglednia perspektywy. Nie ma to jednak wplywu na dzialanie, jesli obiekt jest dostatecznie
oddalony od kamery, poniewaz wtedy wptyw perspektywy na wyglad obiektu jest znikomy.

Opisany algorytm jest bardzo dobrym wyborem w przypadku, gdy aplikacja powinna dziataé¢ w
czasie rzeczywistym, poniewaz jego zlozonosé obliczeniowa jest niewielka. Jego podstawowa wada
jest konieczno$¢ wyznaczenia punktu referencyjnego, ktorego wspolrzedne 3D musza byé zerowe.
Nieprawidtowe wyznaczenie projekcji punktu referencyjnego ma bardzo duzy wpltyw na zaktécenie
prawidlowej oceny aktualnej pozycji obiektu. Dodatkowym problemem moze byé sytuacja, kiedy
projekcja punktu referencyjnego nie bedzie widoczna. Taka sytuacja jest mozliwa przy duzym
obrocie gltowy, kiedy przyktadowo nos zastoni cechy znajdujace sie po jego jednej ze stron. Rozwia-
zaniem tego problemu jest wyznaczanie lokacji referencyjnej cechy wykorzystujac zbiér punktéow z

jej sasiedztwa.
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Algorytm wyznaczajacy pozycje 3D glowy sklada sie z dwoch glownych etapow

1. Inicjalizacja algorytmu. Wykonywana jest detekcja twarzy i oczu. Aby mozna byto przystapi¢
do dalszej analizy konieczne jest wyodrebnienie rejonu twarzy od otoczenia. Nastepnie wy-
znaczany jest zbior cech, ktore beda sledzone w kolejnym etapie. Na podstawie wyznaczonych

cech oraz znanej pozycji twarzy tworzony jest model 3D glowy.

2. Sledzenie pozycji 3D glowy. Etap powtarzany iteracyjne po zainicjowaniu algorytmu. Na,
podstawie wykrytej zmiany pozycji punktéw okreslonych w poprzednim etapie wyznaczana
jest aktualna pozycja gtowy w przestrzeni 3D opisana przez wektor translacji T oraz macierz
obrotu R.

Poszczegodlne fazy algorytmu zostaly szczegdlowo przedstawione ponizej.

5.2.2 Detekcja twarzy i oczu.

Do wykrycia pozycji twarzy na obrazie zostala zastosowana metoda zaproponowana przez Poula
Viole oraz Michaeala Jones’a [12]. Jest to jedno z najbardziej popularnych rozwiazan stosowanych
do wykrywania twarzy. Charakteryzuje sie duza szybkos$cia dziatania oraz bardzo dobrg skuteczno-
§cig. Metoda stuzy do lokalizacji na obrazie obiektéw za pomocy wezesniej stworzonego klasyfika-
tora. Klasyfikator jest trenowany przy uzyciu obrazéw zawierajacych szukany obiekt oraz obrazow,
na ktorych dany obiekt nie wystepuje. Przy uzyciu tak przygotowanego zbioru obrazu tworzony jest
klasyfikator kaskadowy, ktory nastepnie jest uzywany do lokalizacji obiektu na nieznanych obrazach.

W pracy uzyto implementacje algorytmu zawarta w bibliotece Open Computer Vision Library
(OpenCV) [20]. Jest to projekt typu open source tworzony przez firme Intel. Projekt ten zawiera
gotowe klasyfikatory stuzace do wykrywania twarzy oraz oczu.

Przebieg algorytmu detekcji twarzy i oczu

1. Przeszukanie obrazu przy uzyciu klasyfikatora do detekcji twarzy. Wynikiem jest lokalizacja
wszystkich odnalezionych twarzy. Do dalszej analizy jest uwzgledniana twarz o najwiekszym

rozmiarze, czyli osoby znajdujacej sie najblizej kamery.

2. Wykorzystujac wczesniej okre§long lokalizacje twarzy zostaje zastosowany kolejny klasyfikator
stuzacy do detekcji oczu. W celu mniejszego obciazenia procesora przeszukiwana jest tylko
gbérna polowa twarzy. Zmniejsza to takze ryzyko nieprawidlowego wykrycia oczu, np. w

miejscu ust lub nosa.

3. Sprawdzana jest wielko$é oraz polozenie wzajemne twarzy oraz oczu. Wymagane jest, aby
rozmiar obu oczu oraz ich poltozenie poziome byly do siebie zblizone. Jegli nie sa spelnione te
warunki caly proces detekcji jest wykonywany od poczatku na nowej klatce.
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Rysunek 5.7: Detekcja twarzy i oczu

Wrynik dzialania algorytmu przedstawia rys. 5.7.

Polaczenie dziatania klasyfikatora do detekcji twarzy oraz oczu daje znacznie lepsze rezultaty
niz stosowanie pojedynczego klasyfikatora twarzy. Na podstawie przeprowadzonych doswiadczen
mozna stwierdzié, ze stosujac tylko klasyfikator do detekeji twarzy mozna otrzymacé bledne rezultaty,
np. obszar obrazu, na ktérym nie znajduje sie twarz, moze zosta¢ niepoprawnie sklasyfikowany.
Taka sytuacja ma przewaznie miejsce w przypadku warunkéw oswietlenia odmiennych od tych,
ktore byly na obrazach uzytych do wytrenowania klasyfikatora. Szczegélnie czesto nieprawidtowy
rezultat osiagano przy o$wietleniu bocznym twarzy.

Potaczenie dzialania obu klasyfikatoréow oraz sprawdzenie wzajemnej lokalizacji oczu oraz ich
rozmiaru daje znacznie wieksza pewnos¢ dzialania algorytmu. Cena, jaka za to trzeba zaplacié jest
fakt, ze czasami, mimo iz na obrazie wejSciowym znajduje sie twarz, nie zostanie ona odnaleziona.
Nie jest to jednak duzym problemem, poniewaz w programie wykorzystuje sie sekwencje wideo i
mozna pomingé kilka poczatkowych klatek. Algorytm detekcji twarzy jest powtarzany interakcyjne

do momentu wykrycia twarzy, oczu oraz spelnienia warunkéw ich wzajemnego polozenia.

5.2.3 Wyznaczanie cech do §ledzenia

Komercyjne systemy do detekcji mimiki i ruchu glowy uzywaja markeréw z materialu odbijaja-
cego $wiatto podczerwone naklejonych na twarz. Rozwiazanie to jest bardzo doktadne i odporne na
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zaklocenia. Wymaga jednak drogiego sprzetu. Zalozeniem pracy bylo stworzenie systemu niewyma-
gajacego skomplikowanej konfiguracji sprzetowej. Przedstawione rozwigzanie bazuje wylacznie na
standardowej kamerze internetowej bez stosowania zadnych dodatkowych markeréw poprawiajacych
dzialanie algorytmow.

Do sledzenia zmian pozycji gtowy zostal wykorzystany dyskretny przeplyw optyczny Lucasa-
Kalmana opisany w czesci teoretycznej. Do dzialania wymaga on wyznaczenia zbioru cech, ktérych
zmiana pozycji bedzie §ledzona w kolejnych klatkach sekwencji wideo. Cechy musza zostaé¢ tak
dobrane, aby mozliwe bylo jednoznaczne wyznaczenie zmiany ich potozenia w kolejnych klatkach.
Algorytm Lucasa-Kalmana dobrze dziala, jesli §ledzone punkty sa zlokalizowane w miejscach ist-
nienia ostrych krawedzi. Dobér odpowiedniego zbioru cech jest bardzo istotna kwestia. Ma on
zasadniczy wplyw na dalszy przebieg §ledzenia zmiany pozycji twarzy. W literaturze mozna zna-
lez¢ wiele réznych podej$¢ do wyznaczania punktéw dobrych do $ledzenia. Jednym z podstawowych
kryterium wyboru odpowiedniej metody byta ztozono$é¢ obliczeniowa. 7 zalozenia program powi-
nien pracowaé w czasie rzeczywistym, wiec nie mozna byto sobie pozwoli¢ na wyboér skomplikowanej
metody, ktora by zbyt obciazala procesor.

Jedna z najczesciej stosowanych definicji krawedzi zostala wprowadzona przez Harrisa [12]. Defi-
nicja ta opiera sie na macierzy pochodnych drugiego stopnia (hesjan) intensywnosci obrazu. Hesjan
w punkcie p(x,y) okreslony jest w nastepujacy sposob:

%I %1
_ | 822  ouo;
H(p) - agj amijy
Oxdy Oy?
Macierz autokorelacji M Hesjanu jest wyznaczana przez sumowanie wartosci drugich pogodnych

w sasiedztwie danego punktu:

> Lz +iy+)) > L(z4iy+)(x+i,y+7)
M(CE y) _ —K<i,j<K —K<i,j<K
> L(z+iy+ )L (z+iy+ 7)) > (x+4iy+7)
—K<ij<K —K<ij<K

Krawedzie znajduja sie w miejscach, w ktérych macierz autokorelacji hesjanu ma dwie duze
wartoéci wlasne. Oznacza to, ze tekstura w otoczeniu danego punktu znaczaco zmienia sie w dwoch
niezaleznych kierunkach. Dzieki wykorzystaniu tylko wartosci wtasnych, wyznaczone krawedzie nie
zmieniaja sie przy obrocie obrazu. Wyszukujac maksima lokalne autokorelacji obrazu wejsciowego
mozna w prosty sposéb uzyskaé¢ punkty, ktérych sledzenie bedzie mozliwe przy uzyciu przeplywu
optycznego.

Bardzo istotne jest, aby wyznaczone cechy byly rozmieszczone réwnomiernie na powierzchni

§ledzonego obiektu. Osiagnac¢ to mozna ograniczajac minimalna odleglto$é miedzy sasiednimi punk-
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tami. Takie zalozenie jest konieczne, poniewaz w przypadku, gdy autokorelacja hesjanu tekstury
obiektu bedzie sie charakteryzowaé¢ duzym maksimum w jednym miejscu, rezultatem bedzie lokali-
zacja wiekszosci cech wokol tego maksimum. W takim przypadku algorytm wyznaczajacy pozycje
3D obiektu moze dawaé nieprawidlowe wyniki.

Przedstawione podejscie opiera sie na wyznaczeniu naturalnych cech twarzy, ktore sa tatwe to
§ledzenia za pomoca przepltywu optycznego. Algorytm wyszukuje lokalne maksima, co sprawia, ze
adaptacyjne w zaleznoéci od wygladu twarzy danej osoby wyszukuje optymalne punkty do $ledzenia.
Takie rozwigzanie jest znacznie bardziej uniwersalne i daje lepsze rezultaty niz bazowanie na $cisle
okreslonych cechach twarzy, takich jak kaciki ust, rogi oczu itp. Wyznaczanie ustalonych cech nie
zawsze jest mozliwe. W sytuacji, gdy zalozymy, ze korzystamy np. z rogéw oczu, a algorytm
wyszukiwania tych cech nie przewidzi faktu, ze osoba moze nosi¢ okulary, moze to prowadzi¢ do

pogorszenia rezultatu, a nawet do nieprawidtowych wynikéw.

Algorytm wyznaczenie cech do $ledzenia

1. Okreslenie obszaru poszukiwania. Badanie wystepowania cech jest ograniczone do obszaru
twarzy wyznaczonego podczas poprzedniego etapu. Nie jest brany pod uwage rejon, w ktérym
zlokalizowane zostaly oczy, poniewaz ruchy gatki ocznej beda zaktécaé prawidtowe wyznacze-

nie pozycji glowy.
2. Wyznaczanie cech. Do wyznaczenia cech zostal zastosowany algorytm Harrisa [12].

3. Pominiecie punktéw zbyt blisko lezacych obok siebie. W celu zwiekszenia wydajnosci elimi-

nowane sa cechy zlokalizowane zbyt blisko siebie.

5.2.4 Inicjalizacja modelu 3d glowy

Glowa jest modelowana za pomoca siatki sinusoidalnej przedstawionej na rys. 5.9. Jest to estymacja
przyblizona nieuwzgledniajaca szczegéltowego ksztaltu twarzy, ale jej dziatanie jest w zupelnosci
zadowalajace i nie wymaga skomplikowanego podejscia.

Takie uproszczenie modelu ma szereg zalet:
e Yatwosé wyznaczenia modelu,

e Automatyczna inicjalizacja. Nie ma koniecznosci wezedniejszego przygotowania siatki modelu

dla danego uzytkownika,
e Uniwersalnos¢ zwiazana z brakiem koniecznosci uwzglednienia indywidualnego profilu twarzy,

e Szybkosé dzialania wynikajaca z prosty,
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(a) obraz wejSciowy z zaznaczonym rejonem twarzy i
oczu

(b) intensywnos¢ krawedzi (autokorelacja Hesjanu in-
tensywnosci obrazu)

(¢) wyznaczone cechy

Rysunek 5.8: Wynik dziatania algorytmu wyszukiwania cech stuzacych do wyznaczania zmiany
pozycji glowy
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Rysunek 5.9: Sinusoidalny model gltowy

e Odporno$é¢ na zaklocenia.

Mapowanie cech twarzy (2D) wyznaczonych w poprzednim etapie na siatke 3D modelu jest mozliwe
dzieki zalozeniu, ze podczas inicjalizacji glowa uzytkownika jest skierowana na wprost w kierunku
monitora. Zalozenia takie mozna poczyni¢, poniewaz model bedzie stuzyl do wzglednej oceny
zmiany pozycji glowy w stosunku do pozycji ustalonej podczas inicjalizacji. Przyktad dopasowania
siatki do twarzy jest przedstawiony na rys. 5.10

Stosowanie uproszczonego modelu twarzy umozliwia tatwg inicjalizacja systemu. Proste mo-
dele takie jak cylinder, elipsoida czy sinusoida sa powszechnie stosowane do $ledzenia ruchu glowy,
poniewaz inicjalizacja takich modeli wymaga doboru znacznie mniejszej ilosci parametréow niz w
przypadku rzeczywistego modelu twarzy dla indywidualnej osoby. Na podstawie eksperymentéw
mozna stwierdzié, ze inicjalizacja uproszczonego modelu jest relatywnie odporna na nieprecyzyjny
dobér parametréw poczatkowych, takich jak dokladny rozmiar glowy, czy aktualna jej pozycja. W
przypadku szczegolowego modelu bardzo istotna jest precyzyjna inicjalizacja, poniewaz niewielka
zmiana parametru startowego ma duzy wplyw na dalszy przebieg $ledzenia obiektu. Dysponujac
nawet precyzyjna siatka twarzy danej osoby uzyskana, np. za pomoca skanera laserowego, jesli
podczas inicjalizacji algorytmu §ledzacego zmiane polozenia zostanie nieprecyzyjnie dobrane star-
towa pozycja, doktadny model twarzy staje sie bezuzyteczny. Podczas inicjalizacji konieczne jest
ustalenie aktualnej pozycji modelu tak, aby siatka twarzy uzytkownika pokrywatla sie z obrazem
uzyskanym z kamery. Proces ten moze zosta¢ wykonany automatycznie przy zalozeniu, ze znana jest
pozycja kamery oraz osoba patrzy w kierunku kamery podczas inicjalizacji. Pozycje glowy mozna

wtedy wyznaczy¢ poprzez detekcje twarzy za pomoca metod opisanych powyzej. Siatka sinusoidalna
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Rysunek 5.10: Gtowa z nalozong siatka 3D modelu

42



nie jest precyzyjna estymacja rzeczywistego modelu gltowy, ale korzystajac z uproszczonego modelu
mozna przyjacé, ze doktadnos§é doboru parametréw startowych bedzie wystarczajaca do prawidlo-
wego badania zmian pozycji gtlowy. W przypadku zastosowania dokladnego modelu twarzy, proces
inicjalizacji musiat by by¢ wykonany manualnie. Byto by to znaczacym utrudnieniem i sprawito
by, ze system stal by sie mato praktyczny. Inicjalizacja systemu wymagata by dodatkowej wiedzy
od uzytkownika.

W pracy [24] zostalo przedstawione poréwnanie stosowania modelu cylindrycznego oraz do-
kladnego modelu uzyskanego za pomoca skanera laserowego Cyberware, w algorytmie §ledzenia
zmiany pozycji glowy. Z rezultatéw tej pracy jasno wynika, ze uproszczony model jest w zupelnosci
wystarczajacy, a jego gléwna zaleta jest mozliwosé automatycznej inicjalizacji.

W prezentowanym rozwiazaniu zostal zastosowany model sinusoidalny. Jest on nieco bardziej
skomplikowany od modelu cylindrycznego. Jego gltéwna zaleta jest lepsze odzwierciedlenie ksztattu
nosa, co sprawia, ze pozycja gtowy w przypadku duzych skrecen jest wyznaczane z wieksza doktad-
noscia.

Inicjalizacja algorytmu $ledzacego zmiane pozycji oparte na wykorzystaniu modelu 3D obiektu,
polega na wyznaczeniu relacji miedzy punktami 3D lezacymi na powierzchni siatki obiektu, a pro-
jekcja tych punktéw na startowej klatce sekwencji wideo. Wyznaczanie punktéw do sledzenia przy
uzyciu algorytmu Harrisa zostalo opisane powyzej. Majac zbiér takich punktéw konieczne jest wy-
znaczenie ich lokacji na powierzchni modelu. Nie jest to w ogélnym przypadku zadaniem prostym,
poniewaz w przypadku, gdy model jest skomplikowany nie mozna w analityczny sposoéb jednoznacz-
nie okregli¢ mapowania z przestrzeni 2D do 3D. Jednym z prostszych rozwigzan jest wykorzystanie
biblioteki OpenGl. Kazdemu trojkatowi siatki obiektu przypisuje sie odmienny kolor. Nastepnie
taki obiekt jest renderowany z wykorzystaniem startowej pozycji obiektu. Odczytujac kolor pokry-
wajacy dany punkt wyznacza sie zalezno$é miedzy punktem na obrazie a jego odpowiednikiem w
modelu. Jest to rozwigzanie ogblne i nadaje sie do szerokiej klasy modeli. W przypadku stosowania
uproszczonego modelu sinusoidalnego, ktéry mozna opisaé za pomoca réwnan algebraicznych nie
ma koniecznodci stosowania tak skomplikowanej inicjalizacji.

Projekcja punktu modelu 3D na plaszczyzne projekeji ¢, przy zatozeniu uproszczonego modelu

kamery opisanego w sekcji 5 przedstawiaja rownania:

b
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W powyzszych réwnaniach wystepuja parametry okreslajace wlasnosci kamery, jednak bez straty
ogolnosci mozna przyjaé, ze te parametry sa stale i ustalone z goéry. Takie zalozenia sa mozliwe,
poniewaz dla dzialania systemu nie jest istotne wyznaczenie bezwzglednej pozycji gtowy. Konieczne
jest wylacznie okreslenie zmiany pozycji miedzy kolejnymi klatkami sekwencji wideo. Wynika to z
faktu, ze podczas kalibracji wzroku zostana uwzglednione odpowiednie wspolczynniki. Na etapie
inicjalizacji nie jest konieczne ustalanie doktadnego modelu kamery.

Istnieje w wiele metod [23] umozliwiajacych wyznaczenie parametrow kamery, ale wymaga to
dodatkowego procesu kalibracji z wykorzystaniem specjalnie przygotowanych obrazéw. Jednag z
najbardziej popularnych metod jest uzycie szachownicy o znanym rozmiarze pdl. Obraz tej sza-
chownicy jest rejestrowany w kilku réznych pozycjach. Na podstawie tych danych obliczany jest
model kamery. Dzieki takiemu podejéciu, mozna wyznaczaé bezwzgledna pozycje 3D sledzonego
obiektu. Jednak proces kalibracji musi by¢ przeprowadzony indywidualnie dla kazdej kamery.

Zakladana jest znajomo$c¢ startowej pozycji gtowy. Przy zalozeniu, ze uzytkownik podczas ini-
cjalizacji spoglada prosto w kamere mozna ustali¢, ze macierz obrotu R jest macierza jednostkowa.
Natomiast wektor translacji 1" jest okreslany na postawie znanej pozycji glowy wyznaczonej auto-
matycznie podczas procesu detekcji twarzy i oczu. Wspoélrzedne z oraz y wektora 71" sa otrzymywane
bezposrednio z aktualnego Srodka twarzy natomiast wspolrzedna z jest okreslana badajac skale twa-
rzy. Wiekszy rozmiar twarzy oznacza, ze uzytkownik jest blizej kamery, na tej podstawie okresla
sie warto$¢ z wektora T'.

5.2.5 Wykorzystanie klatek referencyjnych

Przedstawiona powyzej metoda wykorzystuje informacje o zmianie potozenia wybranych cech twa-
rzy tylko miedzy kolejnymi klatkami sekwencji wideo. Takie podejécie daje zadowalajace wyniki
w przypadku, kiedy ilo§é przetwarzanych klatek nie bedzie zbyt duza. W przypadku dluzszych
sekwencji zauwazalna staje sie akumulacja btedu oceny pozycji cech miedzy kolejnymi klatkami.
Rozwiazaniem tego problemu byto zastosowanie metody zaprezentowanej w pracy [19]. Podejscie
to polega na stosowaniu zbioru obrazéw referencyjnych. Przez obraz referencyjny okreslana jest
klatka obrazu ze znana aktualna pozycja glowy oraz zbiorem cech twarzy. Kiedy pozycja glowy
zbliza sie do pozycji zarejestrowanej w klatce referencyjnej nastepuje niwelacja btedu akumulacji.
Sprawia to, ze dzialanie algorytmu sledzenia pozycji gtowy nie pogarsza sie z uptywem czasu, co
mialo miejsce w przypadku wykorzystywania wyltacznie informacji odnognie zmiany pozycji cech
twarzy miedzy kolejnymi klatkami.

Podczas inicjalizacji systemu tworzona jest startowa klatka referencyjna, a nastepnie, kiedy
pojawi sie taka konieczno§é, dodawane sa automatycznie nowe klatki. Podczas Sledzenia pozycji
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gltowy, gdy aktualna pozycja znaczaco odbiega od zbioru zarejestrowanych klatek referencyjnych
tworzona jest nowa klatka z pozycja wyznaczong w poprzedniej iteracji algorytmu. Podejécie takie
sprawia, ze algorytm dziala w sposob automatyczny. Nie ma koniecznosci rejestracji zbioru klatek
referencyjnych podczas procesu inicjalizacji. Zastosowanie jednej startowej klatki oraz algorytmu
automatycznego dodawania nastepnych klatek daja zadowalajace rezultaty i jest rozwiazaniem uni-

wersalnym.

5.2.6 Eliminacja zakléconych danych

Do wyznaczania pozycji 3D glowy wykorzystywana jest znajomosé aktualnej pozycji cech charak-
terystycznych twarzy wyznaczonych podczas procesu inicjalizacji. Algorytm wyznaczajacy pozycje
jest oparty na metodzie najmniejszych kwadratéw. Pocigga to za soba konieczno$é wykrywania
cech o nieprawidlowo wyznaczonej pozycji, poniewaz duze odchylenie pozycji nawet pojedynczej
cechy moze mie¢ bardzo duzy wplyw na dziatanie calej metody. Zmiana pozycji i punktéw jest wy-
znaczana przez przeptyw optyczny. Jest to rozwiazanie precyzyjne, jednak zaktécenia spowodowane
nagla zmiang o$wietlenia czy czesciowym przystonieciem twarzy moga spowodowaé, ze nowo wyli-
czone polozenie cech twarzy nie bedzie prawidlowe. Przeplyw optyczny okresla zmiane polozenia
miedzy kolejnymi klatkami. Pojedyncze zaklécenie ma wplyw na dalszy przebieg lokalizacji cech.
Wynikiem tego byta konieczno$§¢ zaimplementowania metody wykrywania zakléceni i ich eliminacji.
Wynik dziatania algorytmu detekcji cech o nieprawidlowo wyznaczonej pozycji przedstawiony jest
na rys. 5.11. Zielone punkty oznaczaja cechy, ktorych lokacja zostala wyznaczona prawidlowo,
natomiast na czerwono oznaczone punkty, ktére zostaty sklasyfikowane poprzez algorytm eliminacji
zakltocen jako nieprawidlowe dane.

Przebieg dzialania algorytmu wykrywajacego nieprawidlowy wynik przeplywu optycznego

1. Wyliczenie Sredniej wartosci wektora przesuniecia wszystkich rozwazanych cech miedzy kolej-

nymi klatkami.
2. Wyznaczenie odchylenia standardowego od §redniej wartosci przesuniecia.

3. Eliminacja cech, ktérych warto$é¢ przekracza trzykrotnie $rednia warto$é odchylenia przesu-
niecia. Cechy wyeliminowane nie biora udzialu w aktualnej iteracji przy wyznaczaniu pozycji
glowy.

4. Poprawa pozycji wyeliminowanych cech za pomoca projekcji punktéw odpowiadajacych da-
nym cechom modelu 3D glowy. Duzieki temu w kolejnej iteracji punkty te moga ponownie
zostac uzyte.

Zastosowanie takiego podejicia sprawia, ze algorytm wyznaczania pozycji glowy jest odporny na
zaklocenia, takie jak zmiana mimiki twarzy, przestoniecie twarzy dowolnym obiektem, czy nagla

zmiana o$wietlenia sceny.
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Rysunek 5.11: Eliminacja nieprawidlowego dzialania przeplywu optycznego

46



Rozdzial 6

Wyznaczanie kierunku wzroku

Detekcja oka ludzkiego jest trudnym zadaniem z powodu niskiego kontrastu pomiedzy okiem a ota-
czajaca je skora. W konsekwencji wiele istniejacych systemoéw uzywa specjalnej kamery montowanej
w niewielkiej odlegtosci od oka, w celu uzyskanie duzej rozdzielczoSci obrazu.

Najpopularniejsza metoda okrelania kierunku wzroku jest badanie réznicy odleglosci miedzy
§rodkiem zrenicy, a refleksem $wietlnym wywolanym przez zroédio §wiatta podczerwonego. Aktu-
alne polozenie tych dwoéch punktéw okresla wektor wzroku. Mapowanie miedzy wektorem wzroku,
a aktualnym punktem fiksacji wzroku ustalane jest podczas procesu kalibracji. Jest to sposéb naj-
prostszy i powszechnie stosowany w systemach komercyjnych. Nie wymaga on skomplikowanych
algorytméw przewazania obrazéw. Uzycie zewnetrznego zrodla §wiatta sprawia, ze dzialanie nie
jest zalezne od warunkéw o$wietlenia.

7 zalozenia system przedstawiony w tej pracy nie powinien wymagaé stosowania zadnego dodat-
kowego sprzetu poza standardows kamera internetowa. Dlatego do wyznaczenia kierunku wzroku
konieczne bylo zastosowanie metody bazujacej wylacznie na widzialnym spektrum $wiatta. Aktu-
alny kierunek, w jakim patrzy uzytkownik, moze zosta¢ okre§lony poprzez badanie zmiany konta
gatki ocznej w stosunku do osi kamery. Kat ten jest proporcjonalny do zmiany polozenia miedzy
srodkiem zrenicy, a srodkiem gatki ocznej. Zaktada sie, ze podczas inicjalizacji systemu uzytkownik
patrzy na $rodek ekranu. Rejestrowana jest wtedy pozycja §rodka Zrenicy, ktéra nastepnie jest
traktowana jako wartos$¢ referencyjna okreslajaca os oka. Zmiana pozycji osi zwigzana z ruchem
glowy moze byé¢ wyznaczona dzieki znanej pozycji 3D glowy wyznaczonej w poprzednim etapie.
Obraz glowy z naniesionymi wektorami wzorku (wektory wzroku sg reprezentowane przez zotte

linie) przedstawia rys. 7.9.
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Rysunek 6.1: Twarz z naniesionymi wektorami wzroku
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6.1 Wyznaczanie wektora wzroku

Kierunek, w jakim spoglada dana osoba, mozna jednoznacznie wyznaczyé¢ badajac przesuniecie
miedzy srodkiem Zrenicy a rogami oka. Nalezy rowniez uwzglednié aktualna pozycje glowy (prze-
suniecie oraz obrot). Metody wyznaczanie tych wartosci zostaly zaprezentowane w powyzszych
rozdziaktach.

Najprostszym podejsciem do wyznaczenia zmiany kata galki ocznej jest badanie przesuniecia
miedzy Zrenica a rogami oka. Algorytmy wykorzystywane do §ledzenia zmiany pozycji oka mozna
podzieli¢ na dwie gléwne grupy: bazujace na cechach oraz na modelu oka. Podejscie oparte na
cechach polega na detekcji cech obrazu zaleznych od aktualnej pozycji oka. Wymaga to okreslenia
odpowiedniego kryterium zaleznego od stosowanej metody okreslajacego wystapienie poszukiwanej
cechy (np. w przypadku binaryzacji konieczne jest okreslenie wartosci progu odcienia). Doboér
wartosci kryterium jest przewaznie parametrem systemu, ktoéry nalezy ustawié¢ recznie. Rodzaj
stosowanych cech jest zr6znicowany i zalezy od konkretnej metody, ale najczesciej oparte sg one na
poziomie intensywnoéci albo gradiencie obrazu.

Na wystarczajaco o§wietlonym obrazie Zrenica jest obszarem znacznie ciemniejszym od ota-
czajacej ja rogdwki. Centrum Zrenicy moze zostaé wyznaczone jako $rodek geometryczny obszaru
uzyskanego po binaryzacji z odpowiednio dobranym progiem.

6.2 Algorytm “Starbust”

Algorytm “Starbust” [15] stuzy do detekeji oraz pomiaru pozycji Zrenicy oraz refleksu $wiatta pod-
czerwonego odbitego od rogdéwki oka. Jest on czeicia projektu open-source “openEyes”. Celem tego
projektu jest stworzenie tatwo dostepnego dla szerokiego kregu uzytkownikéw, taniego systemu do
§ledzenia wzroku. Starbust jest algorytmem hybrydowym wykorzystujacym podejscia oparte na
cechach oraz modelu. Kontur obrysowujacy Zrenice jest wyliczany przy pomocy estymacji elipsa
zbioru punktéw lezacych na granicy miedzy Zrenica a rogdéwka. Pozycja wyznaczonej elipsy jest
poprawiana uzywajac techniki opartej na modelu, ktory maksymalizuje stosunek miedzy jasno-
Scia pikseli na zewnatrz i wewnatrz elipsy. Do detekcji kontury konieczna jest wstepna estymacja
centrum elipsy. Moze ona zosta¢ wyznaczona jako lokacja z poprzedniej klatki, a dla pierwszej
klatki mozna uzy¢ inicjalizacji recznej lub po prostu mozna zatozy¢, ze $rodek oka pokrywa sie ze
grodkiem Zrenicy podczas inicjalizacji systemu. Punkty lezace na konturze sa wyznaczane poprzez
poszukiwane maksymalnej wartosci zmiany intensywnoéci obrazu wzdtuz promieni poprowadzonych
ze $rodka oka (rys. 6.2).

Nastepnie dopasowywana jest elipsa do wyznaczonych punktéw. Dla poprawy doktadnosci sto-
sowany jest algorytm RANSAC [23] (Random Sample Consensus). Gléwna jego idea plaga na

iteracyjnym losowym wyborze pieciu punktéw ze zbioru wyznaczonego w poprzednim etapie. Ilosé
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Rysunek 6.3: Wynik poprawy lokacji elipsy przy uzyciu modelu maksymalizujacego ostros¢ krawe-
dzi.

stosowanych punktéw w kazdej iteracji wynika z faktu, ze aby wyznaczy¢ elipse jest potrzebna
znajomo§é pieciu punktéw. Nastepnie dopasowywana jest elipsa do tego zbioru. Majac dana elipse
sprawdzane jest ile punktéw z calego zbioru lezy na jej krawedzi. Zaklada sie, ze punkt lezy na
krawedzi, jedli jego odlegto$¢ od niej nie przekracza pewnego eksperymentalnie dobranego progu.
Do dalszego przetwarzania wybiera sie najwiekszy zbiér punktéw i do niego za pomoca metody
najmniejszych kwadratow dopasowywana jest elipsa. Zastosowanie algorytmu RANSAC sprawia
ze metoda jest znacznie bardziej niezawodna i odporna na zaklécenia niz w przypadku, kiedy do
obliczania elipsy uzywa sie calego zbioru krawedzi. Metoda najmniejszych kwadratéw jest bardzo
wrazliwa na wystepowanie zakléconych danych, dlatego konieczne jest wyeliminowanie niepopraw-
nie odnalezionych punktow.

Ostatecznym etapem algorytmu startbust jest poprawa pozycji elipsy wyznaczone] przez algo-
rytm RANSAC przy uzyciu modelu maksymalizujacego ostrosé krawedzi konturu. Wynik dziatania
tego etapu przedstawia rys. 6.3.

W pracy przetestowano cze$é algorytmu odpowiedzialng za wyznaczanie srodka Zrenicy. Skorzy-
stano z gotowej implementacji algorytmu zamieszczonej na stronie projektu OpenEyes [16]. Metoda
ta jednak nie daje dobrych rezultatéw, poniewaz w prezentowanym systemie rozdzielczo$é obrazu
przedstawiajacego obraz oka jest zbyt mata. Do prawidtowego dziatania algorytm startbust wymaga
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obrazu oka w duzej rozdzielczoSci. Metoda ta jest dedykowana do zastosowan z wykorzystaniem
kamery montowanej w niewielkiej odlegltosci od oka.

6.3 Adaptacyjny dobé6r wartosci progu binaryzacji

Aby mozna bylo ocenié¢ kierunek, w ktorym sa skierowane oczy, konieczne jest doktadne okreslenie
Srodka zrenicy. Istnieje wiele skomplikowanych metod wyszukujacych Zrenic, ale wiekszo$¢ z nich
wymaga, aby obraz oka byt w duzej rozdzielczosci. Zakltadajac, ze obraz z kamery jest uzyskiwany z
niskg rozdzielczoscia (640x480), wiekszos¢ z istniejacych metod staje sie bezuzyteczna. Przyktadem
jest opisany powyzej algorytm startbust.

Ksztalt i wzajemne polozenie teczéwki i Zrenicy mozna w przyblizeniu opisa¢ za pomoca dwoch
wspotérodkowych okregéw. Obliczajac parametry okregu opisujacego ksztalt teczéwki mozna okre-
gli¢ wspotrzedne Srodka Zrenicy. Ze wzgledu na swe wlasciwosci teczowka stanowi latwiejszy w
lokalizacji element ludzkiego oka w stosunku do Zrenicy. Wynika to z faktu, iz granica tworzona
przez teczéwke z twarddéwka jest duzo bardziej kontrastowa niz tworzona ze Zrenica, w konsekwencji
jest ona tatwiejsza do zlokalizowania.

W pracy zastosowano metode podwdjnej binaryzacji obrazu, ktéra nie wymaga duzej rozdziel-
czosci. Opiera sie ona na fakcie, ze zrenica wraz z teczOwka sa znacznie ciemniejsza niz biatko
oka. Dobierajac odpowiedni prég binaryzacji dokonuje sie segmentacji obrazu. Binaryzacja jest
bardzo wrazliwa na zmiany o$wietlenia, co sprawia, ze nie jest mozliwe dobranie uniwersalnego
progu binaryzacji tak, aby s§rodek oka byl zawsze wyznaczany prawidlowo, niezaleznie od warun-
kow oswietlenia oraz koloru teczowki. Spowodowalo to koniecznosé zaimplementowania procedury
automatycznego doboru progu binaryzacji.

Aby zwiekszy¢ niezawodnosé stosowane sy dwa rézne progi. Przy uzyciu pierwszego progu wy-
znaczany jest w przyblizeniu srodek zrenicy. Nastepnie podaje sie obraz binaryzacji za pomoca
drugiego progu, przy ograniczeniu, ze obszar wyznaczony musi zawiera¢ w sobie poprzednia es-
tymacje. Dzieki takiemu podejéciu wykorzystana jest niezawodno$é mniejszego progu oraz lepsza
dokladnosé¢ wiekszego progu binaryzacji.

Po dokonaniu binaryzacji z wczesniej wyznaczonymi progami, nastepuje segmentacja obrazu.
Czesto stosowanym sposobem okre§lania punktéw centralnych obszaréw wydzielonych podczas seg-
mentacji jest wyliczenie srodka masy. Jednak §wiatto odbite od oka moze powodowaé, ze obszary
zrenicy bedzie zawieral jasne refleksy, ktore zakldcaja precyzyjne wyznaczenie centrum obszaru.
Dlatego do estymacji zastosowano elipse wyznaczong za pomoca momentéw centralnych konturu
zbinearyzowanego obrazu oka.

Zaimplementowana metoda jest modyfikacja algorytmu opisanego w pracy [18].
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Okreslanie Srodka obszaru za pomoca elipsy Po segmentacji obrazu wyznaczane sa kontury
wyodrebnionych obszaréw. Nastepnie wyliczane sa momenty centralne konturu. Momenty centralne
uzyskuje sie sumujac wartosci wszystkich pikseli zawartych na konturze. Ogdlny wzor definiujacy

moment rzedu (p, q).

n
Mp,q = ZH% y)zy*
i=1

Dopasowanie elipsy (o srodku w pkt (z,y), wysokosci h i szerokosci w) do obszaru dla ktorego

zostaly wyliczone momenty centralne okreslone jest nastepujaco:
o Wprowadza sie warto$ci pomocnicze

Up,0 = 10,0

TTLLO
U0 =
mo,0
~ Mo,1
Uo,1 =
mo,0
mo,1
mi1 —MmMio 0.0
Uil = — m
0,0
mi, o
mM2,0 = M1,05,.,
U2, 0 = m -
0,0
mi o
mM2,0 = M1,07,.5,
up,2 = m
0,0

A= \/4(U1,1)2 + (w11 — 1) (ug,0 — o,2)
e Srodek elipsy (z,y) wyznacza sie nastepujaco:

T = U0

Y= upa

o Rozmiar (wysokoéci h i szerokosci w ) okreslone sa za pomoca réwnari:

h = \/2(71271 + Up,2 + A)
Yy = \/2(U2,1 +up2 — A)
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Opis dzialania algorytmu wyznaczania Srodka Zrenicy

1. Wstepne wyznaczenie promienia teczéwki R. Stosunek odlegtosci miedzy oczami, a promie-

niem teczéwki jest w przyblizeniu staty u wszystkich ludzi i mozna go empirycznie wyznaczy¢.

2. Obraz oka uzyskiwany podczas detekcji twarzy 1 oczu zostaje powiekszony metoda gusowska,
do rozmiaru 100x100 pikseli. Dzieki temu uzyskuje sie lepsze rezultaty dla bardzo malych
rozdzielczosci. Doktadno$é wyznaczenia Srodka Zrenicy bedzie wieksza niz jeden piksel.

3. Zastosowanie erozji w celu likwidacji refleksow.

4. Normalizacja obrazu, dzieki czemu mozna operowaé na bezwzglednych wartosciach progu od-
cinania. Normalizacja sprawia, ze najciemniejszy piksel ma zawsze wartosé¢ 0, a najjasniejszy

255, bez wzgledu na oswietlenie.

5. Dobér pierwszego progu binaryzacji. Iteracyjne sprawdzane sa kolejne wartosci od 0 do 40.
Kryterium wyboru optymalnej wartosci jest odlegloéé od srodka oka oraz ksztalt zblizony do

okregu. Iteracja jest przerywana, gdy rozmiar osiagnie potowe wczedniej wyznaczonego R.

6. Dobér drugiego progu binaryzacji. Iteracyjne sprawdzane sg kolejne wartosci od 40 do 80.
Kryterium wyboru optymalnej wartosci jest odlegloéé¢ srodka oka oraz ksztalt zblizony do

okregu. Iteracja jest przerywana, gdy rozmiar osiagnie wczesniej wyznaczonego R.

7. Wyznaczenie §rodka Zrenicy przy uzyciu dobranych progéw binaryzacji

Zaprezentowana metoda mimo swej prostoty jest bardzo skuteczna. Dobrze radzi sobie z mala
rozdzielczoscig obrazu, jak i zmiennymi warunkami o$§wietlenia. Wynik dziatania algorytmu wyszu-

kujacego érodek Zrenicy zostal przedstawiony na rys. 6.4.

6.4 Kalibracja

Do wyznaczenia kierunku wzroku uzytkownika wykorzystywane jest liniowe mapowanie homogra-
ficzne [4] wektora wzrokowego powstatego jako roznica odlegtosci miedzy aktualnym srodkiem Zre-
nicy a projekcja pozycji srodka galki ocznej na plaszczyzne kamery. Macierz mapowania okreslona
jest jako H. Jest ona wyznaczana na podstawie zbioru relacji miedzy wektorem wzroku, a punktem
wyéwietlanym na monitorze. Macierz H ma osiem stopni swobody, z czego wynika, ze konieczna jest
znajomo§¢ co najmniej czterech takich par. Dla zwiekszenia doktadnosci, podczas procesu kalibracji
jest rejestrowane dziesie¢ punktéw. Wyznaczenie macierzy H oparte jest na metodzie najmniejszych
kwadratéw. Minimalizowana jest wyliczona réznica miedzy wektorem wzroku a punktem na moni-

torze.
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(a) Powiekszony obraz po zastosowaniu
erozji

®

(b) Binaryzacja przy uzyciu pierwszego
progu

~———

L 2N

(¢) Binaryzacja przy uzyciu drugiego(d) Elipsy wyznaczone na podstawie zbi-
progu nearyzowanego obrazu

Rysunek 6.4: Wynik dzialania algorytmu wyszukujacego $rodek Zrenicy
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Kalibracja aplikacji polega na wyznaczeniu zaleznosci miedzy wektorem wzroku a punktem fik-
sacji wySwietlanym na monitorze. Podczas procesu kalibracji uzytkownik podaza wzrokiem za prze-
mieszczajacy sie punktem. Wieksza ilos¢ wy$wietlanych punktéw sprawia, ze kalibracja moze zostaé
wyliczona w bardziej dokladny i niezawodny sposéb. Jednak zbyt duza iloé¢ punktéw sprawia, ze
proces kalibracji moze sta¢ sie nuzacy i uzytkownik nie bedzie staranie $ledzit punktéw. Doswiad-
czania z doborem réznej ilosci punktéw kalibracjach pokazaly, ze 10 punktéw fiksacji wyswietlanych
po 3 sekundy kazdy rozmieszczonych réwnomiernie na ekranie daje zadowalajace rezultaty, a proces
kalibracji nie jest uciazliwy, gdyz trwa zaledwie 30 sekund. Oko ludzkie podczas fiksacji wykonuje
nieustanny ruch w okut §ledzonego punktu. Aby zmniejszyé rozmiar tych mimowolnych ruchéw
gatki ocznej punkt, na ktérym sie koncentruje uzytkownik, zmienia rozmiar lub potozenie. Sprawia
to, ze mimowolne odchylki wzroku sa znacznie mniejsze niz w przypadku statycznych punktow.
Zostal przetestowany réwniez schemat, w ktérym punkt kalibracyjny nieustannie jest w ruchu i
przemieszcza sie po caltym ekranie. To podejscie jednak nie daje najlepszych rezultatéw. Znacznie
lepszy efekt uzyskuje sie, gdy punkt kalibracyjny jest wy$wietlany w okreslonych lokacjach przez
pewien czas. Dzieki temu mozna usredni¢ warto§¢ wektora wzroku dla danych lokacji i pominaé
dane znacznie odstajace od pozostalych. Przewaznie podczas pierwszej sekundy po zmianie po-
tozenia punktu rejestrowane jest duze odchylenie wektora wzroku od wartosci §redniej. Zwigzane
jest to z faktem, ze wzrok podaza z pewnym opéznieniem za wySwietlanym punktem. Pominiecie
danych uzyskiwanych dla pierwszej sekundy poprawia rezultaty kalibracji.

W niektérych komercyjnych systemach do $ledzenia wzroku o duzej doktadnosci, podczas kali-
bracji punkt o zmieniajacym sie rozmiarze jest zastepowany malymi obrazami lub napisami. Jest
to czynnik dodatkowo stymulujacy oko do koncentracji w konkretnym punkcie. Jednak zauwazalna
réznice miedzy podejéciem z punktem o zmieniajacym sie rozmiarze mozna zauwazy¢ dopiero przy
bardzo duzej dokladnosci wyznaczania wektora wzroku. Rozwiazanie przedstawione w tej pracy
opiera sie na pozyskiwaniu obrazu z kamery internetowej. Taki obraz jest przewaznie na tyle zaszu-
miony, ze uzyskiwana doktadnos¢ nie pozwala na zarejestrowanie jakiejkolwiek poprawy kalibracji
przy wykorzystaniu obrazéw czy malych napiséw. Bylo to powodem pozostania przy prostym
schemacie wy$wietlania pojedynczego punktu o zmieniajacym sie rozmiarze (rys. 6.5) .
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Rysunek 6.5: Okno kalibracji
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Rozdzial 7

Testy opracowanego rozwigzania

Na doktadno$é otrzymywanych rezultatow ma wplyw wiele czynnikéw, takich jak poziom naswie-
tlenia, odlegto$¢ od kamery, jakos obrazu z kamery, kat widzenia obiektywu, jak rowniez dokladny
proces kalibracji. System opiera dzialanie na wykorzystaniu obrazu z kamery internetowej, ktory
czesto jest bardzo zaszumiony. Wystepowanie szumu na obrazie sg wywolane stosowaniem duzej
czutodci matrycy w przypadku stabego o§wietlenia sceny. Duzy wplyw na wielko$¢ uzyskiwanego
obrazu oka ma odlegtos§¢ od kamery oraz kat widzenia obiektywu. W przypadku stosowania obiek-
tywu o szerokim kacie widzenia rozdzielczoéé obrazu twarzy oraz oczu uzytkownika jest mniejsza,
co pogarsza wyniki dziatania.

Doktadnos$é okreslania wzroku komercyjnych systeméw podawana jest w stopniach, dzieki czemu
nie jest ona zalezna od wielkosci monitora. Blad wyrazony w stopniach okresla érednie odchylenie
miedzy wyznaczona wartoscia wektora wzroku a aktualnym punktem fiksacji wzroku.

Najdoktadniejszy system do Sledzenia wzroku oferuje firma SMI. W specyfikacji systemu mak-
symalna dokladnoéé¢ okreslona jest jako 0,3 stopnia. Taka dokladno$é¢ uzyskiwana jest tylko w
przypadku, kiedy uzytkownik ma nieruchoma glowe oraz wystepuja laboratoryjne warunki oswie-
tlenia. Systemy korzystajace ze §wiatta podczerwonego sa bardzo wrazliwe na wystepowanie swiatta
dziennego, przez co do ich prawidtowego dzialania wymagane jest sztucznie o$wietlone pomieszcze-
nie.

Najlepsza dokladnodcia wéréd systeméw opartych wylacznie na wykorzystaniu standardowej
kamery charakteryzuje sie praca [14]. Autorzy podczas testow otrzymali doktadnosé 3 stopi. Pre-
zentowane w pracy podejScie wymaga skomplikowanego procesu inicjalizacji modelu gtowy dla in-
dywidualnego uzytkownika.
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7.1 Opis przeprowadzanego eksperymentu

Testy zostaly wykonane na grupie 8 oséb. Celem testu finalnego programu byto zbadanie precy-
zji okreslania punktu, na ktory spoglada uzytkownik. Test dokladnosci wyznaczania aktualnego
kierunku wzroku polega na okresleniu réznicy miedzy wy$wietlanym na monitorze punktem a wy-
znaczang przez program punktem fiksacji, na ktérym jest skierowany wzrok badanej osoby. Do tego
celu badana osoba bytla proszona o podazanie wzrokiem za przemieszczajacym sie punktem miedzy
okreslonymi lokacjami. Wydruk monitora wraz z lokacjami wyswietlanych punktéw podczas bada-
nia doktadnosci algorytmu przedstawia rys 6.5. Blad wyznaczania przez program wektora wzroku
jest w przyblizeniu réwny réznicy miedzy wyznaczonym punktem przez algorytmy a wySwietlanym
na monitorze.

Kazdy z punktéw byt wyswietlany przez cztery sekundy. Do dalszej analizy pomijane byty dane
rejestrowane podczas wy$wietlania przez pierwsza sekunde dla kazdego punktu. Wzrok ludzki cha-
rakteryzuje sie pewna inercja, przez co rejestrowane dane podczas szybkiego ruchu punktu sa nieco
opoéznione i przesuniete na osi czasu. Dzieki pominieciu poczatkowej fazy wyswietlania, zjawisko
to nie ma wplywu na wynik przeprowadzanej analizy dokladnosci. Testy przeprowadzane dla cig-
gle poruszajacego sie punktu sg znacznie mniej wymierne niz w przypadku punktéw statycznych.
Szybkosé reakcji wzroku na zmiane potozenia punktu jest zalezna od refleksu badanej osoby i wy-
maga stosowania skomplikowanej analizy. Stosowanie statycznych punkéw upraszeza oraz poprawia
doktadnos¢ rezultatow.

Testy przeprowadzono na monitorze o rozmiarze 17 cali. Do rejestracji obrazu uzyto standar-
dowej kamery internetowe]j (Logitech pro9000) zwracajacej obraz w rozdzielczosci 640x480 pikseli z
czestotliwodcig 15 klatek na sekunde. Badana osoba znajdowala sie w przyblizeniu w odlegtosci 50

cm od centrum monitora.

7.2 Wyniki

Doktadno$é opracowanego rozwigzania zostata zbadana wyliczajac usredniony btad miedzy aktu-
alnie wySwietlanym punktem na monitorze a wyznaczonym przez program. Zbiorcze rezultaty
zostaly zaprezentowane w tabeli 7.1. Aby mozliwe bylo wyznaczenie bledu w stopniach, konieczna
byta znajomog§é aktualnej odlegltosci uzytkownika od kamery. Dla uproszczenia zostato zatozone, ze
ta odlegtosé¢ wynosi 50cm dla wszystkich badanych oséb. Jest to standardowa odleglosé, w jakiej
znajduje sie glowa uzytkownika podczas pracy przy komputerze wyposazonym w monitor 17 calowy.

Sredni blad oceny wzroku podczas przeprowadzania testow wyniost 1,5 stopnia. Jest to wystar-
czajaca dokltadnoéé do szerokiej gamy zastosowan. Wyniki testoéw zostaly przedstawiona na rys.
7.1-78.
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Tester | érednie odchylenie w stosunku do szerokosci monitora (%) ‘ btad w stopniach
tester 1 3.3 1.1
tester 2 4.6 1.6
tester 3 3.9 1.3
tester 4 3.5 1.2
tester 5 4.2 1.5
tester 6 5.5 1.9
tester 7 6.0 2.0
tester 8 2.8 0.9

Tablica 7.1: Wyniki testow
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7.3 Przyklady zastosowania opracowanego rozwigzania

7.3.1 Sterowanie kursorem za pomoca ruchu glowy

Opracowana metoda do §ledzenia aktualnej pozycji 3D glowy ma caly szereg zastosowan. Przykta-
dem moze byé¢ wykorzystanie aktualnego skretu gtowy wokét osi X oraz Y do kontroli poltozenia
kursora myszy. Do demonstracji oraz testow dokladnosci stworzona zostala aplikacja umozliwiajaca
rysowania za pomoca ruchu gtowy. Wynik dziatania przedstawia rys. 7.9.

Wykorzystanie znajomosci aktualnej pozycji gtowy do kontroli pozycji kursora umozliwia kon-
trole komputera za pomoca ruchu gtowy. Przyklad zastosowania takiego rozwiazania do pisania

przy uzyciu klawiatury systemowej Windows przedstawiony jest na rys. 7.10.

7.3.2 Badanie punktu koncentracji

Zwracany przez program aktualny punkt fiksacji wzroku moze zostaé¢ wykorzystany do badan mar-
ketingowych. Przyklad zastosowania programu do badania aktualnego punktu koncentracji uzyt-
kownika podczas ogladania reklamy telewizyjnej zostal przedstawiony na rys. 7.11. Czerwony okrag
reprezentuje aktualny punkt koncentracji, a poprzedzajaca go linia wyznacza §ciezke wzrokows z
kilku poprzednich klatek filmu.

63



Rysunek 7.9: Rysowania za pomoca ruchu glowy
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Rysunek 7.10: Pisanie za pomoca ruchu glowy
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Rysunek 7.11: Badanie reklamy telewizyjnej
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Podsumowanie

Sledzenie wzroku jest skomplikowanym zadaniem. Istnieje wiele metod umozliwiajacych badanie
aktualnego punktu fiksacji uzytkownika. W dziedzinie §ledzenia ludzkiego wzroku zostato wykona-
nych wiele badan, dzieki czemu istnieja liczne rozwigzania znaczaco rézniace sie od siebie. Wybor
optymalnej metody zalezy od celu, w jakim sa wykonywane badania. Przeznaczenie danego systemu
okresla wymagana dokladnosé, rozdzielczosé, czestotliwodé pomiardw, tatwosé i wygode uzywania,
a takze cene.

Celem pracy magisterskiej bylo opracowanie i implementacja systemu §ledzacego oczy uzytkow-
nika komputera w czasie rzeczywistym za pomoca kamery internetowej. Najistotniejszym zato-
zeniem pracy postawionym przez autora bylo opracowanie uniwersalnej aplikacji niewymagajacej
zadnej specjalnej konfiguracji sprzetowej do dziatania. Idealne rozwiazanie powinno sktada¢ sie z
komputera osobistego oraz pojedynczej uniwersalnej kamery internetowe;j.

Na rynku istnieje wiele komercyjnych systemow umozliwiajacych §ledzenie wzroku. Najwieksza
wadg istniejacych rozwiazai jest koniecznodé posiadania specjalnego sprzetu, zaczynajac od dedy-
kowanych urzadzen montowanych na glowie do kamer dziatajacych na podczerwien. Latwo dostrzec
zalety systemu, ktéry by nie wymagal specjalistycznego sprzetu. Nie istnieje jednak komercyjny
system, ktérego dzialanie opieraloby sie na zastosowaniu standardowej kamery. Istnieje jednak
duza iloé¢ odrodkéw badawczych, w ktérych sa prowadzone intensywne badania w celu stworzenia
prototypu takiego rozwigzania.

Obecnie jedynym dostepnym projektem zajmujacym sie badaniem wzroku za pomoca standar-
dowej kamery jest projekt opensource opengazer [22]. Jego gléwna wada jest zalozenie, ze glowa
uzytkownika jest zupelnie nieruchoma podczas dziatania programu. Nawet niewielki ruch sprawia,
ze konieczna jest ponowna kalibracja systemu. Dokladnoéé tego systemu pozostawia takze wiele do
zyczenia i znaczaco odbiega od komercyjnych rozwigzan. OpenGazer moze byé¢ wykorzystywany,
np. przez ludzi uposledzonych ruchowo, do komunikacji z komputerem. Mozliwe jest wykorzysta-
nie dedykowanego oprogramowania do pisania za pomoca ruchu galki ocznej. Przyktadem takiego
programu moze byé Dasher [31].

W pracy zostalo zaprezentowane rozwiazanie opierajace swoje dzialanie na rejestracji obrazu
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twarzy przy uzyciu standardowej kamery internetowej. Obraz jest pozyskiwany w widzialnym spek-
trum $wiatta. Nie jest wymagane stosowanie dedykowanej kamery ani 7rodet §wiatta podczerwo-
nego. Drzieki zastosowaniu zaawansowanych metod przetwarzania obrazoéw opracowany program
jest w stanie okredli¢ aktualny punkt koncentracji uzytkownika komputera. Zastosowane algorytmy
umorzliwiaja ocene aktualnego punktu fiksacji wzroku ze stosunkowo duza dokltadnoscia. Doktad-
no$¢ wyznaczania aktualnej pozycji oka nie jest ograniczona rozdzielczo$cia kamery, poniewaz za-
stosowano metode okreslajaca pozycje z sub pikselowa precyzja.

Rozwiazanie ma szeroka game zastosowan. Przykladem wykorzystania systemu moga by¢ apli-
kacje stuzace do interakcji cztowiek-komputer (HCI), jak rowniez aplikacje badajace uzytecznosc.
Doktadnodé opracowanego rozwiazania umozliwia generacje map ciepta na podstawie zwrdconych
wynikow.

Opracowany program umozliwia §ledzenie wzroku w czasie rzeczywistym. Mozliwy jest swo-
bodny ruch gltowy uzytkownika, dzieki zastosowaniu algorytméw wyznaczajacych aktualng pozycje
oraz skrety glowy. Jest to bardzo istotne, gdyz systemy zakladajace, ze glowa pozostaje zupelnie
nieruchoma, wymagaja ponownej kalibracji w przypadku nawet niewielkiego jej ruchu.

Duzy nacisk polozono na niezawodno§é rozwiazania. Zastosowano szereg algorytméw eliminuja-
cych wpltyw zaktéconych danych. Algorytm $ledzenia pozycji gtowy jest odporny na przestanianie
twarzy nieznanymi obiektami. Zastosowanie klatek referencyjnych, w $ledzeniu glowy sprawia, ze
nie wystepuje zjawisko akumulacji btedu. Jest to bardzo istotne, poniewaz bez takiego mechanizmu,
w przypadku dluzszego dzialania programu, wyznaczana pozycja glowy moze znaczaco odbiegaé
od prawidlowej.

Zastosowane metody sa w pelni adaptacyjne i dostosowuja sie do warunkéw otoczenia. Proce-
dura automatycznego doboru progu binaryzacji sprawia, ze cze$¢ programu wykorzystujaca bina-
ryzacje obrazu nie jest wrazliwa na zmiany o§wietlenia.

Niewatpliwa zaleta prezentowanego rozwigzania jest w pelni automatyczna inicjalizacja. Pro-
gram automatycznie dobiera wszystkie parametry konieczne do dzialania, nie wymagajac od uzyt-
kownika zadnej specjalistycznej wiedzy do skonfigurowania systemu. Po uruchomieniu programu,
wykrywana jest twarz uzytkownika. Nastepnie tworzony jest model glowy. Wyznaczany jest zbior
cech charakterystycznych dla danego uzytkownika, ktére nastepnie sa Sledzone przy uzyciu prze-
plywu optycznego. Po zainicjalizowaniu systemu nastepuje proces kalibracji. Jedyna wymagana
ingerencja konicowego uzytkownika, to koniecznosé¢ prawidlowego przeprowadzenia kalibracji. Polega
to na koniecznosci podazania wzrokiem za przemieszczajacym sie punktem po monitorze. Proces
ten nie jest uciazliwy i trwa zaledwie 30 sekund. Przebieg procesu kalibracji jest w pelni bazowany
na rozwigzaniach stosowanych w systemach komercyjnych, jak Tobii czy SMI.

Podstawowa zaleta stworzonego programu jest prostota konfiguracji sprzetowej. System bazuje
wylacznie na uniwersalnej kamerze internetowej. Nie jest wymagany nawet konkretny model ka-

mery. Parametry takie jak rozdzielczo$é oraz szeroko$¢ konta widzenia kamery maja wplyw na
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doktadnoéé zwracanych rezultatéw, ale nie sg stawiane zadne restrykcyjne wymagania. System z
powodzeniem moze byé stosowany nawet przy uzyciu kamer whudowanych w laptopach, ktérych

rozdzielczo$¢ oraz jako$¢ obrazu przewaznie pozostawia wiele do zyczenia.
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