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ABSTRAKT

Cilem prace je vytvorit systém pro analyzu obliceje uzivatele simulatoru fizeni. Je prove-
dena reserse existujicich pristupti pro detekci vyznamnych bod( obli¢eje, sméru pohledu,
natoCeni hlavy a mrkani. Dale je popsan software a hardware simulatoru fizeni a je
pridana kamera pro snimani uzivatele. V praktické Casti je otestovana detekce mrkani
pomoci méfeni Eye Aspect Ratio, detekce natoceni hlavy z vyznamnych bodi obliceje
a odhad sméru pohledu pomoci konvolucnich neuronovych siti. Z existujicich algoritm
je zhodnocena funkcnost knihovny OpenFace. Nasledné je implementovana knihovna
OpenFace do Unreal Engine, jeji funkce jsou vyuZity pro analyzu pohledu i mrkani uzi-
vatele. V posledni Casti je otestovana presnost méreni sméru pohledu a je porovnano
méreni sméru pohledu s kalibraci a bez kalibrace.

KLICOVA SLOVA

Detekce sméru pohledu, detekce mrkani, detekce vyznamnych bodii obli¢eje, OpenFace,
simulator Fizeni, Unreal Engine

ABSTRACT

The purpose of this thesis is to create a system for user’'s gaze and eye analysis in a
driving simulator. There is a research of existing methods for facial landmark detection,
head pose and gaze estimation and eye blink detection. Software and hardware of the
simulator is described and a camera is added for user recording. In the main part, the
Eye Aspect Ratio method is tested for blink detection. Next, head pose detection from
facial landmarks is tested. Furthermore, Convolutional Neural Networks are created
and trained for gaze estimation. From existing algorithms, OpenFace library is tested.
OpenFace library is added to existing software in Unreal Engine and used for gaze and
blink detection. A gaze calibration procedure is created and tested for better accuracy.
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Gaze detection, blink detection, facial landmark detection, OpenFace, driving simulator,
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Uvod

Simulator Fizeni na tstavu automatizace je zarizeni, které slouzi pro analyzovani re-
akci uzivatele na rtizné podnéty. Prikladem je napriklad reakce na pozadavek zmény
jizdniho pruhu, déle reakce na skok zvére do cesty a podobné. Simulator se také
pouziva pro zjisténi vlivu tinavy na Tizeni ridice.

Ve vychozim stavu simulator zaznamenava pouze zakladni informace jako rych-
lost vozidla, thel natoceni kol ¢i vzdalenost od pozadované trasy. Z téchto informaci
je vsak velmi tézké pochopit, proc¢ néktery ridi¢ reaguje 1épe a jiny hiire. Proto je v
této diplomové praci cilem analyzovat snimky z kamery sledujici fidice. Timto zpt-
sobem je mozné zjistovat smér pohledu ¢i frekvenci a délku mrkani a tyto informace
déle vyuzit pti hodnoceni pozornosti a inavy ridice.

Cilem je tedy vytvorit algoritmus pro detekci sméru pohledu uzivatele a mrkani
na Sirokodhlém monitoru s pomoci kamery. Vysledkem je upraveny software simu-
latoru Tizeni vozidla, ktery dokaze analyzovat smér pohledu a mrkani uzivatele ze
snimkii.

V prvni ¢asti je uveden vysledek reserse metod pro detekci obliceje ve snimku,
detekce vyznamnych bodi obliceje, analyzu sméru pohledu a stanoveni frekvence
mrkéani. Dale jsou zkoumany existujici implementace algoritmii pro detekci sméru
pohledu.

Je popsan hardware a software pro zpracovani obrazu v simulatoru rizeni. Do
simulatoru je pridana kamera pro snimani uzivatele. Pro testovani rtiznych pristupi
zpracovani obrazu je porizena databaze realnych snimk.

Dale jsou navrzeny a implementovany rizné ptistupy zpracovani obrazu pro vy-
hodnoceni mrkani a sméru pohledu.

Knihovna Openface je pridana do software simulatoru fizeni. Jeji funkce jsou
vyuzity pro stanoveni sméru pohledu a mrkani a informace jsou zapisovany do csv
souboru. Je otestovana kalibrace méreni pomoci sledovani bodl na obrazovce mo-

nitoru. Je zhodnocena funkénost celého systému.
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1 Teoreticky Gvod

V této casti prace bude vysvétleno nékolik zakladnich metod strojového uceni a

pocitacového vidéni vyuzitych v této praci.

1.1 SVM

Support Vector Machine [3] je metoda pouzivana pro klasifikaci vstupnich dat do
trid. Jedna se o metodu uceni s ucitelem.

Cilem algoritmu je najit hyperrovinu, ktera optimalné separuje vstupni data. V
pripadé dvourozmérnych dat je hyperrovinou primka, trojrozmérnych rovina atd.
Podptrné vektory (support vectors) jsou data, kterd ovliviiuji pozici hyperroviny.

U ptrimky, separujici dvourozmérna data je cilem najit takovou ptimku, aby vzda-
lenost od podpurnych vektortu byla co nejvétsi (co nejvétsi margin). Princip je zob-

razen na obrazku [L.1]

Ay

+ hyperrovina

Podptrné

+ vektory

\ 4

Obr. 1.1: Hyperrovina, separujici dvourozmérna data

Pokud data nejsou linearné separovatelna, pouzije se transformace vstupnich dat
pomoci jejich soucinti do vyssi dimenze, kde uz data linearné separovatelna jsou.

Funkce, které zajistuji transformaci soucinii do vyssich dimenzi, se nazyvaji kernely.

13



1.2 SVR

Support Vector Regression [I7] je algoritmus, ktery vychazi z SVM.

Hlavnim rozdilem SVM a SVR je, ze SVM se pouziva pro klasifikaci a SVR pro
regresi. Parametr € oznacuje vzdalenost hranice od hyperroviny. Pokud je vzdalenost
bodu mensi nez epsilon, bod neni pouzit pro vypocet hyperroviny. Body vzdalené
vice nez e se oznacuji jako podpirné vektory a uréuji pozici hyperroviny (pozice je
urc¢ena pomoci minimalizace kritéria).

Stejné jako SVM, je mozné pomoci kernel funkci transformovat data do vyssich

dimenzi, coz je vhodné pro nelinearni tulohy.

Body uréujici pozici
hyperroviny

Y

Obr. 1.2: Support Vector Regression

1.3 Detekce obliceje

[14] V pocitacovém vidéni se detektorem obli¢eje rozumi algoritmus, ktery ve snimku
nebo v sekvenci snimkii vyhledava obliceje. Cilem algoritmu je vétSinou vytvorit

regiony, které v ramci snimku ohranicuji obliceje.
Pozadavky na detektor obliceje

« Vysoka uspésnost klasifikace oblicejt

o Maly pocet prehlédnutych obliceji

14



o Maly pocet falesné pozitivnich

« Co nejmensi vypocetni naroc¢nost

Nejcastéji pouzivané metody
« Haarova kaskada (VJ detector)
« HOG + linear SVM
« MMOD (max margin object detector)

1.3.1 Viola Jones Detector

Tuto metodu navrhli v roce 2001 Paul Viola a Michael Jones [20]. Casto se podle nich
nazyva Viola Jones Detector. Jeho hlavni prednosti je nizkd vypocetni naroc¢nost.

VJ detektor vyuziva nasledujici principy:

Haarovy filtry

Jsou to filtry, pomoci kterych se vypocitavaji priznaky. Filtr je graficky znazornén
jako cernobily obdélnik. Priznak se vypocita tak, Ze se suma pixelti v ¢erné casti
odecte od sumy pixelil v bilé ¢asti. Pro oblicej je typické naptiklad vetsi jas pixelt
v oblasti ¢ela, mensi jas oci a ust. Vysledna hodnota priznaku je tak pro danou cast

obli¢eje unikatni.

Obr. 1.3: Haarovy prvky kaskddy klasifikdtori vybrané metodou AdaBoost [20]

Integralni obraz

Pro rychly vypocet priznakii se pouzivaji integralni obrazy. Integralni obraz vznikne

ze snimku podle rovnice [1.1

i(z,y)= Y, i(d,y) (1.1)

:LJ S‘T7y/ Sy
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S pomoci integralniho obrazu lze velice rychle vy¢islit ptriznaky z haarovych

prvk.

AdaBoost

Pro trénovani klasifikatoru (vytvoreni kaskddy haarovych prvki) se pouziva boos-
ting metoda AdaBoost. Funguje tak, ze se vytvori tzv. slaby klasifikator vstupnich
dat a zhodnoti tspésnost klasifikace. Poté netspésné klasifikovana data ziskaji vétsi
vahu a vytvori se dalsi slaby klasifikator. Jednoduché klasifikatory jsou pak zkom-
binovany.

V ramci VJ detektoru sklada AdaBoost kaskadu haar features, které postupné
analyzuji vstupni obraz. Vyhodou je, zZe pokud vstupem algoritmu neni oblicej, je
okamzité zamitnut hned prvnim klasifikdtorem. Pokud na vstupu oblicej je, projde

vsemi haar features a na konci je klasifikovan jako oblicej.

1.3.2 Detektor obliceje pomoci HOG a SVM
Histogram of Oriented Gradients

[4] Metoda je zalozena na vypoctu normalizovanych lokalnich histogramt orientova-
nych gradienti. V praxi se zméni velikost vstupniho obrazu na 128x64 pixelt a pro
kazdé misto se spoc¢ita orientovany gradient - jeho magnituda a tihel.

Nejprve se vypocita gradient ve sméru x a y:
Gy(r,e)=1(r,c+1)—I(r,c—1) (1.2)

Gy(r,e)=1(r+1,¢) —I(r—1,¢) (1.3)

A 7z téchto hodnot 1ze snadno vypocitat orientovany gradient.

Magnitude(p) = /G2 + G2 (1.4)

Angle(9) = |tan™ (G, /G,)| (1.5)

Tyto hodnoty se vypocitaji pro kazdy pixel vstupniho obrazu. Poté se z blokt
obrazu 8x8 vytvori histogram, ktery ma 9 binti po 20 stupnich od 0 do 180. Magni-
tudy podobné orientovanych gradientii se s¢itaji a jsou zarazeny do ptislusného binu.
Dochézi k velké redukei velikosti, protoze oblast 8x8 lze reprezentovat vektorem o
velikosti 9. Histogram je pouzit pro klasifikaci pomoci SVM [L.1}
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1.4 Detekce vyznamnych bodi obliceje

Mezi typické vyznamné body obliceje patii Spicka nosu, okraje oci, tvare, st apod.
Detekce bodii spoc¢iva v urceni soutadnic x a y kazdého bodu.

Uloha najit vjznamné body obli¢eje miize byt znacné komplikovand. Mezi vizvy,
které se v detekci vyznamnych bodt objevuji, patii nejcastéji:

o zakryti ¢asti obli¢eje (naptiklad brylemi, rouskou, jinym objektem)

e riizné nasviceni obliceje, barva pleti, makeup

« natoceni hlavy - slozitd detekce pri pohledu z profilu

o vyraz - prekvapeni, smutek, radost, strach - méni konfiguraci vyznamnych

bodu a zvysuji obtiznost detekce

1.4.1 Datasety

Nejprve je treba mit kvalitni dataset snimkt obliceji, které obsahuji anotované sou-
radnice vyznamnych bodu (zo, yo; 1, Y1; ---Tn, Yn) & vyuzit ho pro trénink algoritmu.
Mezi nejzndméjsi datasety pro detekci vyznamnych boda patii Helen, 300W (300
Faces in the Wild) ¢i AFW (Annotated Faces in the Wild).

Helen dataset

Helen [13] je dataset vytvoreny z platformy Flickr pro sdileni videi a obrazku. Kazdy
snimek obsahuje manualné vytvorenou anotaci obrysu tvare, nosu, oci, oboci a ust.
Dohromady je to 194 bodt pro kazdy oblicej. Helen obsahuje 2000 obrazki pro

trénink a 330 pro validaci algoritmu. Priklady snimkt z datasetu jsou na obrazku

L4l

Obr. 1.4: Snimky z Helen datasetu [13]
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300 Faces in the Wild

300W [I6] obsahuje 300 snimku vyfocenych uvnitt, 300 vyfocenych venku. Pokryva
velké variace vyrazli, natoceni, nasvétleni, zakryti ¢asti obli¢eje a velikosti. Snimky
jsou stazeny z Google. V pripadé 300W je pouzita poloautomatickd anotace, kdy
anotace generuje jiz nauc¢eny model na jiném datasetu a manudalné se pouze kontro-
luje, Ze jsou vyznamné body spravné umistény. Vyhoda je poté tspora ¢asu a stejna
konfigurace vyznamnych boda vici sobé. Celkem je anotovano 68 bodu pro kazdy

snimek.

Menpo

Menpo dataset [26] je jeden z novéjsich datasett pro detekei face landmarki (vznikl
v roce 2017). Rozdilem oproti ostatnim datasetim je, Ze anotuje obliceje 3D vy-
pozici vyznamnych bodt hlavy ve 3D prostoru. Celkem obsahuje 280 000 anotova-
nych snimk.

Anotace byly vytvoreny automaticky. Proces je vidét na obrazku Nejprve
jsou pomoci state-of-the-art algoritmu urceny 2D vyznamné body, pomoci kterych

je zorientovan 3D model obliceje.

Obr. 1.5: Anotace 3D vyznamnych bodu [26]

1.4.2 Detektory

Algoritmy, které pocitaji pozice vyznamnych bodi, 1ze rozdélit do ti kategorii:
1. Holistické metody (Active appearance model)
2. CLM metody
3. Regresni metody

Active appearance model AAM

AAM je statisticky model, ktery se snazi prizpusobit obrazu obli¢eje pomoci malého

poctu parametru, které méni vzhled i tvar modelu. AAM obsahuje dvé ¢asti - model
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tvaru a model vzhledu. Model tvaru se vytvori tak, ze se pro kazdy anotovany snimek
provede Prokrustova analyza soufadnic vyznamnych bodt. Ta zajisti normalizaci
bodu (nastavi stejné méritko, rotaci a posunuti). Poté se pouzije PCA (Principal
component analysis) k redukci dimenzionality. Timto zptisobem se zjisti parametry,
které ovliviuji pozici bodl pri natoceni obliceje, zavieni oc¢i, ismév a podobné.
Analogicky se vytvori i model vzhledu, ktery pomoci parametri miizeme ménit.
Detekce vyznamnych bodi pak spoc¢iva v hledani parametrii vzhledu a tvaru modelu,

které co nejlépe odpovidaji testovanému snimku obliceje.

CLM

Constrained Local Model pocita pozice vyznamnych bodt s pomoci analyzy vzhledu
okoli bodu nezavisle pro kazdy vyznamny bod. Lokalni vzhled okolo vyznamného
bodu je jednodussi zachytit a také je vice robustni vici zméné nasvétleni a zakryti
ve srovnani s AAM.

Stejné jako v pripadé AAM je v CLM vytvoren model tvaru obliceje, ktery lze
pomoci parametrii nastavovat do vsech moznych natoceni, vyrazi, atd. Cilem je najit
nejlepsi set vyznamnych bodi pomoci analyzy pixeli v okoli kazdého vyznamného
bodu a poté upravit body tak, aby vyhovovaly nékteré konfiguraci modelu tvaru.
Algoritmus probiha nasledovneé:

« Mame regiony Q) = {le), Qg), vy Q%)} pro vSechny vyznamné body D

o for t = l:konvergence

1. V ramci regionu Qg) detekuj vyznamny bod zvlast s pomoci lokalni ana-
Iyzy vzhledu regionu. Vysledky detekce zapis jako souradnice m!.

2. Uprav pozice m tak, aby vyhovovaly konfiguraci modelu tvaru a uloz
odhadované soufadnice vyznamnych bodt x! ¢ parametry modelu tvaru
'

3. Uprav kazdy region Qgﬂ) tak, aby byl v okoli aktualizovanych vyznam-
nych bodu

Obr. 1.6: Detekce pomoci CLM([I]
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Regresni metody

Oproti predchozim pristuptim regresni metody primo mapuji vyznamné body ze
vstupniho snimku. Metody lze rozdélit na:

1. Piimé

2. Kaskadni

3. Zalozené na hlubokém uceni

Prima regrese probiha ze vstupniho snimku bez inicializace souradnic vyznam-
nych bodl v jedné iteraci. Regresor se nauc¢i odhadovat vyznamné body z obrazu.

Mezi kaskadni regresni metody patii regresni stromy. Tato metoda je pouzita
pro detektor vyznamnych boda knihovny dlib. Pro detekci se pouziva kaskada re-
gresori, coz jsou funkce, které na zakladé snimku obliceje a tvaru (aktudlni pozici)
vyznamnych bodi pribézné vyznamné body aktualizuji, dokud neni splnéno krité-
rium.

Metody zalozené na hlubokém uceni jsou v posledni dobé velice popularni. Pro
detekci vyznamnych bodu se pouzivaji konvoluéni neuronové sité, jejichz vstupem
je snimek obli¢eje a vystupem mnozina n vyznamnych bodu {x1, 41, ..., Tn, Yn}. Ar-
chitektura neuronové sité obsahuje konvolué¢ni filtry, kterymi se postupné extrahuje
informace o pozici bodu. Prikladem architektury je neuronova sit na obrazku [1.7]
Tato sit o 10 vystupech dokaze odhadovat pozici péti vyznamnych bodt. V préaci
[18] jsou dale v kaskddé pouzity neuronové sité pro kazdy bod, které doladi po-
zici vyznamného bodu a zlepsuji kvalitu predikce. Architektura kaskady CNN je na
obrazku [L.17]

Obr. 1.7: Pfiklad architektury neuronové sité pro detekci vyznamnych bodu [18]

Pristup kaskddniho spojeni nékolika neuronovych siti je i v dalsi praci [29], kde
prvni uroven predikuje oblast snimku, ohranic¢ujici kontury obliceje a oblast ohrani-
cujici pouze vnitini body. V druhé drovni jsou vytvoreny predikce, které se v pripadé

vnitfnich bodu jesté zpresnuji v dalsich drovnich, kde se s pomoci prvotni predikce
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Obr. 1.8: Kaskadni architerktura algoritmu pro detekci vyznamnych bodu [I§]

vyznamnych bod vytiznou c¢asti snimku reprezentujici ¢ast obliceje a ty se rotuji

do normalizované konfigurace. Princip je zobrazen na obrazku (1.9

Obr. 1.9: Princip uréeni vyznamnych bodu [29]

1.4.3 Vyuziti landmark detektori [9]

Detekce vyznamnych bodt muze byt pouzita pro animaci oblic¢eje postav v animo-
vanych filmech ¢i ipravu pohybu tst pti dabovani do ciziho jazyka.

Vyznamné body obliceje mohou pomoci i v asistenc¢nich systémech tidice, kdy z
jejich pozice dokazeme urcit inavu. Pro tuto tlohu mizeme pouzit neuronovou sit,

jejiz vstupem bude pozice landmarkt a vystupem tnava.

1.5 Detekce oci

[10] Pfi analyze sméru pohledu je nutné nejprve detekovat oéi a z nich extrahovat in-

formaci o sméru pohledu. Neni to jednoduché tloha, protoze vzhled o¢i je vyznamné
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ovlivnén smérem pohledu. Dalsi vlivy, které ovliviiuji vzhled oka, jsou barva pleti
¢lovéka, barva duhovky, svételné podminky a stav otevieni oka (zda je oteviené,
priviené ¢i zaviené). Detekei oci vétSinou zajistuji detektory vyznamnych bodu, po-
psané v predchozi kapitole. VSechny landmark detektory urcuji body ohranicujici

o¢i, a proto neni tfeba vytvaret specidlni modely.

1.6 Detekce sméru pohledu

[10] [I5] Detekce sméru pohledu je tloha, kterd v poslednich letech nabyva na po-
pularité. Algoritmy pro detekci sméru pohledu nachéazeji vyuziti v automobilovém
pruamyslu, kde se vyuzivaji pro analyzu pozornosti ridice. Napriklad vozidla Subaru
maji systém s nazvem Driver Monitoring System, ktery pomoci dvou kamer umis-
ténych nad infotainmentem sleduje ridice a upozornuje ho ve chvili, kdy se prestane
sousttedit na tizeni. Timto se zvySuje bezpecnost automobilu.

Dalsi vyuziti mize byt pro sledovani zajmu na webovych strankéch. Algoritmus
ur¢i misto pohledu na obrazovce (POG - Point Of Gaze) a tato informace mize byt
vyuzita pro vylepseni grafického rozlozeni stranky tak, aby uzivatel sledoval to, co
tvirce potrebuje.

Dale je smér pohledu mozné vyuzit pro ovladani pocitactu pohledem, to zahrnuje
zadavani textu nebo pohyb mysi. Smartphone nebo tablet miize obsahovat sledovani

pohledu pro zhasinani displeje, pokud se uzivatel nediva.

1.6.1 Struktura oka a pohyby

Struktura lidského oka pouzivana v aplikacich pro sledovani pohledu je na obrazku
Algoritmy modelujici smér pohledu jsou zalozeny bud na modelovani optické
osy (Optical Axis) nebo osy vidéni (Visual Axis). Optickd osa prochézi stfedem
zornice, rohovky a o¢ni bulvy. Stfed rohovky je nazyvan uzlovy bod oka. Optické
osa a osa vidéni se protinaji v tomto bodé pod uré¢itym thlem. Smér pohledu je

definovan osou vidéni.

Obr. 1.10: Struktura lidského oka [10]
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Mezi zakladni pohyby o¢i pti sledovani obrazovky patii sakady a fixace. Sakady
jsou charakterizovany jako presuny pohledu mezi jednotlivymi fixacemi. Probihaji
ve chvili, kdy ¢lovék na monitoru néco hleda. Rychlost sakad je 100-700° za sekundu.

Dalsi kategorii pohybti o¢i jsou fixace. Fixace jsou faze, kdy se clovék soustiedi

na néjakou obrazovou informaci.

1.6.2 Metody pro detekci sméru pohledu

[T0] Algoritmy, které detekuji smér pohledu, vétsinou urcuji horizontalni a vertikalni
tithel pohledu, kde [0, 0] znamena, ze se uzivatel diva pfimo do kamery. Pro odhad
sméru pohledu se pouziva detekce natoceni hlavy (tzv. head pose) z vyznamnych
bodiu obliceje a detekce sméru pohledu z detailu snimku oka.

Detekce sméru pohledu na obrazovku spoc¢iva v urceni mista, které zkoumana
osoba sleduje. Misto se v literature oznacuje jako POG (Point Of Gaze - bod po-
hledu). Pokud je cilem detekovat POG, samotné ihly pohledu nestaci, je nutné také
znat pozici hlavy v 3D prostoru, abychom mohli detekovat prisecik vektoru pohledu
s monitorem.

Uloha detekce sméru pohledu mé nékolik vyzev. Mezi né patii:

1. Zakryti ¢asti o¢i oénimi vicky, mrkani

2. Rizna barva duhovky (vice ¢i méné kontrastni)

3. Kontaktni cocky, dioptrické bryle

Rozdéleni metod pro detekci sméru pohledu:
o Podle umisténi kamery:
1. Blizko oka (vétsinou ve formé bryli vybavenych kamerami, které snimaji
okolni scénu a detail oka)
2. Pomoci pevné umisténé kamery (typicky piiklad je detekce pohledu na
monitor, vici kterému je kamera pevné umisténa)
e Podle metody zpracovani obrazu:
1. Feature based
2. Model based
3. Appearance based
4. Cross-Ratio based
V kontextu tlohy je zfejmé, ze bude vyhodnéjsi kameru pevné umistit nad mo-
nitor, protoze bude snazsi ji zapojit do systému pocitace a uzivatel nebude muset
mit nasazené bryle. Nevyhodou muze byt mensi kvalita obrazu oka a nutnost im-
plementace algoritmu rozpoznavajici smér vidéni do software simulatoru.
Nevyhodou detekce pomoci jedné kamery umisténé pevné nad monitorem byva

slozita presna detekce sméru pohledu pti vétsim natoceni hlavy. Nékteré pristupy
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proto s pomoci jedné kamery odhaduji smér pohledu pouze v omezeném rozsahu.

Feature based metody

Mezi feature-based metody patii extrakce priznakt souvisejicich se smérem pohledu
uzivatele. Tyto obrazové informace (souradnice vyznamnych boda obliceje, stred
zornice, okraje o¢i) se pouziji primo k regresi pomoci polynomu, SVR nebo neronové

sité. Vystupem je poté nejcastéji smér pohledu ve formé dvou uhli.

Model based metody

Metody zalozené na modelu pouzivaji geometricky popis modelu oka k vypoctu
sméru pohledu. Bod pohledu je urcen jako prisecik sméru pohledu se sledovanym
objektem. Cilem je ze snimku urcit stied oc¢ni bulvy, zornice a na zakladé toho
vytvorit vektor, ktery popisuje smér pohledu. Protoze osu vidéni nelze z obrazu oka

urcit, thel mezi optickou osou a osou vidéni je urcen kalibraci.

Appearance based metody

Jsou to metody, které jsou zalozené na vzhledu oka. Pro uréeni sméru pohledu timto
zpusobem se casto pouzivaji konvolucni neuronové sité. Zakladem téchto metod jsou
velké datasety anotovanych snimki, na kterych se CNN trénuji. Mezi nejznaméjsi
patrii:

o MPIIGaze

o GazeCapture

SynthesEyes

UnityEyes
NVGaze

Cross-Ratio based metody

Vyuzivaji nasvétleni pomoci neviditelného IR svétla. Ve snimku se pak detekuji
jejich odrazy na rohovce. Tyto metody jsou robustni, avsak vyzaduji dalsi hardware
v podobé IR zdroji, naptiklad v rozich monitoru.

Princip, ktery byl pouzit v [25], je vidét na obrazku [I.12] V rozich monitoru
jsou 4 IR diody, které vysilaji paprsek svétla na rohovku, dalsi IR zdroj je v ose
kamery pro vytvoreni tzv. Bright Pupil efektu. Jsou pouzity dvé kamery, prvni se
sirokothlym objektivem zabira cely oblicej, druha se zoom objektivem sniméa detail
oka ve vysokém rozliSeni. IR zdroje v rozich monitoru vytvareji odraz na rohovce

a pomoci Bright Pupil je urcen stred zornice. Ziskdme 5 boda promitnutych do
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obrazové roviny kamery, kde 4 odpovidaji rohtim monitoru a jeden urcuje stied

zornice (smér pohledu)

Obr. 1.11: Cross Ratio princip [25]

Jsou aproximovany virtualni projekce bodii do roviny, kterd je tecna ke stredu
zornice. Tyto body lze pomoci cross ratio metody prepocitat na body na obrazovce.
Metoda je velmi zavisla na presném urceni stiedu zornice. Pro tento 1cel byl pouzit
nasledujici algoritmus:

1. rozdilovy snimek bright pupil a dark pupil (vytvoren vypnutim IR svétla ka-

mery)

2. prahovani rozdilového snimku, pokud je intenzita vétsi jak prah 1, jinak 0

3. vypocet stfedu a poloméru zornice nahrubo - stfed je centroid oblasti a polomér

je urcen tak, aby méla oblast stejny pocet pixelt

4. detekce okraje zornice na normaldch kruznice pomoci vektoru [0 0 0 1 1 1]

5. prolozeni detekovanych bodu elipsou a nalezeni stfedu elipsy

Obr. 1.12: Hledani stfedu zornice [25]
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1.6.3 Datasety
MPIIGaze

Tento dataset je tzv. in the wild, to znamend, ze podminky (osvétleni, kamera)
nejsou nijak omezeny. Na obrazku je vidét, ze snimky jsou variabilni. Jsou zde
jak velmi tmavé snimky i tzv. pfepdlené snimky, na tiretim grafu je vidét i rizna

nasvétleni ze strany.

Obr. 1.13: Variabilita MPIIGaze datasetu [28]

Proces tvorby datasetu probihal s pomoci notebooki. Uzivatel nahraval snimky s
pomoci software, ktery ho jednou za kazdych 10 minut pozadal, aby nahral snimky.
Uzivateli se zobrazovaly sedé body na 20 mistech na obrazovce. Kazdy bod se vzdy
zmensoval, az aplné zmizel a uzivatel mél za kol vzdy zmacknout mezernik presné
ve chvili, kdy mél bod zmizet. Timto zptusobem se kontrolovalo, ze uzivatel bod
sleduje.

Dataset celkem obsahuje 213659 snimkt od 15 osob.

EYEDIAP

Dataset [5] je specificky tim, ze byl nahran pomoci RGB i RGBD kamery, takze
zaznamy obsahuji i informaci o vzdélenosti od kamery. Dalsi specifikum je v tom,
ze je v datasetu rozliseno sledovani pouze oc¢ima a sledovani véetné natoceni hlavy.

Cést snimki byla tvofena tak, ze uzivatel sledoval ndhodné body na obrazovce 24
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palcového monitoru, na ¢asti snimkiu se uzivatel dival na 3D objekt (koule o priméru

4 c¢m) zavéseny na silonu.

ETH-XGaze

XGaze [27] je dataset, ktery se od ostatnich lisi hlavné velkym rozsahem sméru
pohledu uzivatelii ve snimcich. Dataset je vytvoren s pomoci 18 zrcadlovek Canon
EOS 250D, které jsou rozmistény tak, ze snimaji uzivatele z 18 riznych uhli. Timto
zpusobem se mimo jiné urychluje sbér snimki, protoze pri kazdém natoceni hlavy
uzivatele vznikne 18 snimkt o rizném sméru pohledu. Uzivatel sleduje bod pro-
mitany na platno. Proces sledovani bodu je zde velice podobny jako u MPIIGaze.
Nasvétleni scény je tvoreno pomoci lightboxti. Celkem mé dataset 1,083,492 snimki

od 110 uzivateli. Jeho dalsi vyhodou je vysoka kvalita obrazu v rozliseni 6000x4000

pX.

Obr. 1.14: Priklad sméru pohledu zachyceného z 18 kamer [27]

Obr. 1.15: Srovnéni rozlozeni sméru pohledu v ramci dataseti [27]

Syntetické datasety

Snimky syntetickych datasett nejsou vytvoreny klasickou cestou snimkovani kame-

rou, ale s pomoci 3D modelovacich nastroji. Zakladem syntetickych dataset pro
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sledovani sméru pohledu je 3D model oka, ktery je nejcastéji vytvoren pomoci re-
topologie 3D skenu. Vyhodou je, ze muzeme vyuzit automatickou anotaci, protoze
anotace odpovida parametrum modelu. Nevyhodou muze byt horsi predikce natré-
novanych modeli kviili tomu, Ze snimky vznikaji pomoci pocitacového algoritmu, a
tak nemusi presné odpovidat redlnému vzhledu.

Mezi nejznaméjsi syntetické datasety pro urc¢eni sméru pohledu patii SynthesEyes
[22] a UnityEyes [23], ddle také NVGaze od spolecnosti NVIDIA.

1.6.4 Komercné dostupné eyetracker moduly

Tobii Eye Tracker 5

Eye tracker 5 je zatizeni, které 1ze namontovat podobné jako webkameru na monitor.
Obsahuje mikro projektory, které promitaji NIR svétlo a detekuji jeho odraz na
rohovce pomoci kamery. Déle obsahuje integrovany chip, ktery zajistuje zpracovani
obrazu potfebné pro detekci sméru pohledu. Pomoci USB kabelu se tento modul
ptipoji k pocitaci a nejéastéji se vyuziva pro natéaceni FOV (field of view) ve hie.
Timto dokaze simulovat pohled ve VR brylich. Smér pohledu dokaze detekovat v
rozmezi 40° horizontalné i vertikalné s frekvenci 133Hz. Tobii Eye Tracker je mozné
zakoupit za 6990 K.

Obr. 1.16: Tobii Eye Tracker 5 https://tech.tobii.com

Tobii Pro Glasses 3

Dalsi produkt od Tobii je tzv. wearable eye tracker ve formé bryli, které sleduji
o¢i uzivatele pomoci ¢ty kamer a okolni scénu pomoci kamery uprostied. Pou-
zivaji stejny princip s nasvicenim NIR svétlem a detekci odrazli na rohovce. Bryle
jsou pomérné nenapadné, na prvni pohled pripominaji klasické bryle. Vyuziti nacha-
zeji pri riznych vyzkumech chovani sportoveli https://www.youtube.com/watch?
v=JNqE87_7b0g.

Smart Eye Al-X

AI-X je eye tracker spolecnosti IMotions, ktery dokaze sledovat pohled uzivatele s
presnosti 0.5°. Je to podobné zarizeni jako Tobii Eye Tracker. Také vyuziva odrazi
NIR svétla od rohovky pro urceni sméru pohledu. Omezenim je velikost monitoru,

ktery miiZe byt maximalné 24 palct. V CR ho nelze zakoupit.
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Obr. 1.17: Tobii Pro Glasses 3 https://www.tobiipro.com/

Obr. 1.18: SmartEye AI-X https://smarteye.se/ai-x/

1.6.5 Kalibrace méreni sméru pohledu

Vétsina metod pro méreni sméru pohledu je presnéjsi, pokud uzivatel provede kalib-
raci. Kalibraci se rozumi vypocet ¢i odhad tranformace sméru pohledu, definovaného
pomoci thlid « a 3, na soutadnice na monitoru [x, y].

Nejcastéji se zobrazuje mrizka bodl na obrazovce, které uzivatel sleduje. Jsou
znamy souradnice bodu [x, y| a z algoritmu ziskdme odpovidajici data - v nejjedno-
dussim pFipadé thly sméru pohledu [, f3].

Cilem je zjistit funkce:

Ty = f(xw ye)7 Ys = f(xea ye) (16)

Jednim ze zpiisobt, jak vypocitat transformaci souradnic, je ortogonalni Pro-
krustova analyza. Resi zptisob, jak vypocitat transformac¢ni matici, kterd co nejlépe
mapuje mnozinu A do B pomoci ortogonalni matice T tak, aby soucet ¢tvercu re-
sidudlni matice £ = AT — B byl minimalni. Je to linearni transformace zahrnujici

translaci, rotaci a uniformni zménu meéritka.
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[x, y]

Obr. 1.19: Proces kalibrace méreni sméru pohledu

Matematicky je problém popsan jako:

AT = B+ E, (1.7)
TT =T'T =1, (1.8)
tr(E'E) = min, (1.9)

Resi se pomoci singuldrniho rozkladu (SVD). Tento pristup je vhodny, pokud
jsou data z algoritmu méreni sméru pohledu linedrné rozlozena. Uniformni zména
meéritka neumoznuje nelinedrni transnformaci vstupnich bodi.

Dalsi ze zptisobt je polynomicka regrese pomoci polynomu druhého radu.

Ts = Axxg + Bxyg + Cxwe + D:cye + Em

I (1.10)
ys = AyxZ + Byy: + Cyxe + Dyye + E,

Koeficienty téchto rovnic 1ze nalézt pomoci levenberg marquardt algoritmu.
Podle autori ¢lanku [7] je vSak nejlepsi zptisob pro transformaci soutfadnic regrese
pomoci SVR.

1.6.6 Hodnoceni presnosti algoritmi sméru pohledu

Meéreni presnosti algoritmu muze byt provedeno podobnym zptisobem jako kalibrace.
Uzivatel se divad na podnéty na obrazovce ve formé nahodné zobrazovanych bodi v

mrizce a algoritmus analyzuje jeho snimky.
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Nejcastéji se uvadi presnost a nékdy i opakovatelnost méreni. Presnost (accuracy)
je definovana jako primérny rozdil mezi detekovanou a redlnou pozici kalibra¢niho
bodu. Rozdil mtze byt vyjadien v px ¢i mm pro konkrétni experiment, ale vét-
sinou se provede prepocet na chybu vyjadrenou v thlu. Je vypoctena vzdéalenost

predikovanych (X,,.q) a zobrazenych bodt (X):

Ai - (Xz - Xipred>2 (111)
1 n

accuracy = —» A, (1.12)
i

Opakovatelnost (precision) je definovana jako schopnost algoritmu spolehlivé re-
produkovat stejné meéreni. Je vypoctena jako kvadraticky primér rozdili a; mezi

meérenimi stejného bodu.

a; = T; — Tj—1 (113)

precision =

> a? (1.14)

1.7 Detekce mrkani

1.7.1 Eye Aspect Ratio

Jednim z pristuptu pro detekci mrkéani je vypocet Eye Aspect Ratio. Zpracovani

obrazu probihd podle nasledujiciho schématu:

Vyhledani obliceje ve Detekce vyznamnych Vypocet Eye Aspect

Porfizeni snimku > snimku bodi obli¢eje Ratio

Obr. 1.20: Algoritmus mrkani

Nejprve je snimek porizen. Pomoci kaskady haarovych filtrti nebo jiného detek-
toru obliceje je vyhledan oblicej ve snimku. Vystupem detektoru jsou souradnice a
rozméry obdélniku, ktery ve snimku ohranicuje oblicej. Poté jsou detekovany vy-
znamné body obliceje. Z vyznamnych bodu oka je mozné vypocitat, jak je oko
oteviené - tzv. EAR (Eye Aspect Ratio). Spocita se jako podil vysky a sitky oka
(B/A na obrézku [1.21).

Pokud je oko oteviené, pomér bude vétsi, pokud se oko zavte, rozmér B se vyrazné
zmensi a pomér bude maly. Nastavi se prahova hodnota, a pokud bude EAR mensi

nez tato hodnota, oko je povazovano za zaviené.
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Obr. 1.21: Rozméry oka pro vypocet EAR

1.8 Existujici implementace

1.8.1 OpenFace 2.0

OpenFace 2.0 [2] je opensource toolkit pro analyzu snimku obli¢eje. Implementuje
funkce:

o Detekce 3D vyznamnych bodi obliceje

« Odhad sméru pohledu (Eye Gaze Estimation)

o Odhad natoceni hlavy (Head Pose Estimation)

o Detekce akel obliceje (Action Unit Recognition - Gsmév, zvednuti obo¢i, mr-

kéni, ...)

Landmark detector

Pro detekci vyznamnych bodii obliceje se pouziva Convolutional Experts Constrai-
ned Local Model (CE-CLM). CE-CLM je vylepseni CLM, tato architektura pridava
neuronovou sit Convolutional Experts Network. CEN vypocita tzv. Response Map
vstupu, lokalni maxima Response map odpovidaji vyznamnym bodim. Vyznamné
body jsou pocitany nezavisle na sobé. V dalsim kroku se provede aktualizace para-

metru Point Distribution Modelu.

Obr. 1.22: Detekce pomoci Convolutional Experts Network [I]

Je robustni viici natoceni hlavy i viici zakryti urcité ¢asti obliceje. Priklad detekce

vyznamnych bodu obliceje timto modelem je na obrazku [I.23]
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Obr. 1.23: Priklady detekce vyznamnych bodi pomoci CE-CLM modelu [I]

Detekce sméru pohledu

Odhad sméru pohledu je realizovan pomoci Constrained Local Neural Field (CLNF)
landmark detektoru [24].

Ten detekuje o¢ni vicko, duhovku a zornici oka. Pro natrénovani tohoto modelu
byl pouzit dataset SynthesEyes[22]. U datasett sméru pohledu je ¢asto problém s
presnou anotaci. Synteticky dataset tento problém eliminuje.

Byl vytvoren model o¢ni bulvy véetné duhovky, rohovky a zornice. Poté byly
pofizeny presné 3D skeny nékolika subjekti rtznych véki, pohlavi a etnik. Oci
subjekt byly nahrazeny modelem o¢ni bulvy. Naskenovana sif byla zjednodusena
pomoci retopologie. Na obrazku d) je dale vidét anotace zornice, duhovky a
viditelné casti ocni bulvy. Anotace byla vytvorena rucné. Vysledny model ma né-
kolik vstupnich parametri - pozice kamery, vektor sméru pohledu, osvétleni, barva
duhovky. Generuje snimky datasetu anotované vyznamnymi body.

Pro rozpoznani sméru pohledu byl natrénovan CLNF model. Pro trénink bylo
vygenerovano 11382 snimki, rozptyl natoceni hlavy byl 40° a smér pohledu 90°.
Model dokaze odhadovat smér pohledu s prumérnou chybou cca 8-10° (cross dataset

test, trénink pomoci SynthesEyes, validace na MPIIGaze)

Obr. 1.24: Postup od 3D skenu k modelu oka [24]

OpenFace 1ze pouzit jako aplikaci ve Windows, kterd analyzuje video z webka-
mery, zaznamenava uzivatele a vystupy vyse uvedenych funkci loguje do csv souboru.
Protoze je cely projekt opensource, je mozné pouzit vyse uvedené funkce i v C++

projektu.
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Obr. 1.25: OpenFace 2.0 [2]

1.8.2 iTracker & GazeCapture [12]

GazeCapture je dataset, ktery je prvni tzv. large scale dataset pro analyzu pohledu.

iTracker je neuronova sit, ktera je natrénovana na GazeCapture.

Dataset

Pro vytvoreni datasetu autori vyvinuli iOS aplikaci GazeCapture, ktera nahravala
snimky uzivatelil divajicich se na definované misto na obrazovce mobilniho telefonu
¢i tabletu.

Nejjednodussi feseni by bylo uzivatelim ukazovat body na nahodnych mistech
na obrazovce, ale to by samo o sobé nemuselo byt dostatecné robustni a spolehlivé.

Aby nebyli uzivatelé vyruseni notifikaci, aplikace pri nahravani bézi v Airplane
modu bez pripojeni k internetu. Dale se pro zvysSeni pozornosti uzivatele pouziva pul-
zujici ¢erveny kruh okolo ¢erného bodu. Nahravani uzivatele je spusténo 0.5 vtefiny

po zobrazeni bodu.
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Obr. 1.26: iTracker a GazeCapture schéma [12]

Pozornost uzivatele je kontrolovana pozadavkem na zmacknuti levé ¢ pravé

strany obrazovky po kazdém bodu. Pokud se uzivatel splete, musi bod zopakovat.

“Tap left
® . o . @ r%%tzidg’

| 0.5s | 1.5s H_
Display Dot Start Recording Display Letter Hide Dot, Wait for Response

Obr. 1.27: Princip zobrazovani bodu uzivateli [12]

Nakonec je jesté ovérovano, ze je na snimku z kamery vidét obli¢ej pomoci real-
time detektoru obliceje.
Dataset obsahuje 2445504 snimki od 1474 uzivatelt.

iTracker

Je konvoluéni neuronova sit se ¢tyfmi vstupy, jak je vidét na obrazku [1.28] Ctvrty
vstup, pojmenovany face grid, je binarni maska pouzita pro urceni pozice a velikosti

oblic¢eje vii¢i kamete. Vstupy pro snimky maji rozmér 225x225, face grid 25x25.
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Obr. 1.28: Architektura iTracker [12]

Natrénovany model je schopen predikovat ptiblizné 10-15 snimkt za sekundu na
mobilnim telefonu. Chyba odhadu mista pohledu na obrazovce je 1.71 cm a 2.53 cm

bez kalibrace, s kalibraci je chyba redukovana na 1.34 cm a 2,12 cm.

1.8.3 GazeFlow

GazeFlow je eye-tracker software pro analyzu pohledu uzivatele z webkamery. Umoz-
nuje mimo jiné hybat s mysi pomoci pohledu. Software lze vyzkouset na strance
https://gazerecorder.com/app. Hlavni vyuziti ma pro analyzu webovych stra-
nek, respektive v urc¢ovani, do kterych mist se uzivatel nejcastéji diva.

Neni blize popséano, jak tento software funguje. API je napsano v javaskriptu,

1ze ho jednoduse implementovat na webovou stranku a vyuzivat jeho funkce.

Obr. 1.29: Heatmapa pohledu na webovou stranku pomoci GazeFlow API
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1.8.4 Estimace zény pohledu fidice pomoci Transfer Learning

Autori prace [21] se nesnazili presné urc¢it smér pohledu, pohled fidice rozdélili do
Sesti zon (obrazek
1. Pohled dopredu
Pohled do pravého zrcatka
Pohled do levého zrcatka
Pohled na infotainment
Pohled do stfedového zrcatka
6. Pohled na tachometr
Jak je vidét na obrazku, hlavni kamera je umisténa blizko stfedového zpétného

Uk W

zrcatka.

Obr. 1.30: Zoény pohledu ridice [21]

Dataset

Dataset byl vytvoren s pomoci deseti lidi, kteri fidili dvé rizna auta v redlném
provozu. Uvnitt vozidla se kromé kamery u stfedového zrcatka ridice nachazely
jesté dveé dalsi kamery - zabéry z nich pomohly pri ruénim anotovani snimki.
Celkem pouzity dataset obsahoval 47515 anotovanych snimki, nejvetsi podil
(21522 snimkt) mély snimky pohledu doptedu. Pro ostatni zény bylo priblizné 4000

snimkt na zénu.

CNN architektura

Pro detekci zony bylo pouzito principu transfer learning. Pro tento tcel byly pouzity
architektury AlexNet, VGG16, ResNet50 a SqueezeNet. Bylo zjisténo, ze nejpresnéjsi
je SqueezeNet s presnosti 95.18%. Zaroven bylo ukézano, Ze neni tieba extrahovat

oblicej z obrazu pomoci detektoru, protoze neuronova sit dokaze sama oci najit.
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Obr. 1.31: Piiklady obrazku v datasetu [21]

1.8.5 GazeML

GazeML [I5] vyuziva k uréeni bodu oka tzv. Stacked Hourglass network, coZ je néko-
lik CNN typu autoenkodér za sebou. Sif je natrénovand pouze s pomoci syntetickych
dat z datasetu UnityEyes. Smér pohledu je urcen dvéma zptisoby.

Model-based pristup se snazi estimovat parametry 3D modelu oka uzivatele. Mezi
né patii odhad stredu a poloméru o¢ni bulvy a stfedu zornice. Timto zptisobem na
EYEDIAP datasetu je dosazeno prumérné chyby 11.9°.

Druhym je feature-based zptisob, kde je natrénovan SVR model na extrahovanych
priznacich. Vstupem je 17 normalizovanych soutradnic vyznamnych boda a prior
(pocatecni odhad sméru pohledu). Feature based pristup ma na EYEDIAP datasetu

primérnou chybu 7.4°.

Obr. 1.32: Schéma architektury GazeML [15]
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2 Simulator rizeni

Nejdilezitejsi ¢asti celého projektu je simulator fizeni. Od jeho vlastnosti, para-
metrl, pozadavki se bude odvijet navrzené feseni pro detekci pohledu a mrkéni,

potazmo tnavy. Nejprve tedy popisu cely systém a jeho vlastnosti.

Obr. 2.1: Pohled na simuldtor fizeni

2.1 Hardware simulatoru

Zékladem simulatoru je ultra-sirokothly, zakfiveny monitor Samsung CHG90 QLED
o thlopricce 49 palci, ktery zobrazuje v rozliseni 3860x1080 pixelti. Radius zaktiveni
monitoru je 1,8 m.

Uzivatel simulatoru sedi ve skotepinové sedacce, oblicej je vzdalen od monitoru
60-80 cm. Simulator ovladad pomoci herniho volantu s pedaly a fadici pakou.

Jadrem systému je pocitac¢ s 12 jadrovym procesorem AMD Ryzen 9 3900XT,
grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX 2080, 32 Gb opera¢ni paméti a SSD diskem
512 Gb. Vypocetniho vykonu je tedy dostatek.

2.1.1 Kamera

Ve vychozim stavu simuldtor neni vybaven kamerou, ktera by sledovala ridice.
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Pozadavky na kameru jsou:

o Rozliseni alespon 720p

 Snimkovaci frekvence minimalné 30 snimki/s

e Ostfeni na vzdalenost 60 - 80 cm

e Zorné pole > 40°

« Pripojeni pomoci USB

Pro prvni testovani na simulatoru byla pouzita kamera Logitech StreamCam
C980, ktera uz byla na tstavu automatizace zakoupena.

Dokaze natacet sekvence snimki v rozliSeni 1080p se snimkovaci frekvenci 60
snimkii za sekundu. Ptipojena je do pocitace pomoci USB 3.2. Objektiv mé svétel-
nost /2.0 a ohniskovou vzdalenost 3.7 mm. Dokéze zaostfit na vzdalenosti 10 cm az
nekoneéno. Zorné pole kamery je 78°. Je vybavena drzakem, ktery umoznuje snadné

uchyceni na stativ ¢i monitor.

—

Obr. 2.2: Kamera Logitech StreamCam C980 https://www.logitech.com/

Na obrazku [2.3] je vidét jeden ze snimku datasetu v rozliSeni 1920x1080 px a
priblizeny detail obliceje a oka. Snimek mé dobrou kvalitu, zorné pole je mozna az
zbytecné velké. I tak je po priblizeni detail obliceje pomérné kvalitni. Oblicej ma
rozliseni 350x500 px, oko 90x40 px. Kamera tedy spliuje pozadavky, je vidét ze

snimky jsou ostré a dostatecné detailni. Proto byla vyuzita i do findlniho feseni.

2.2 Software simulatoru

Software pro simulator fizeni je vytvoren pomoci Unreal Engine. Unreal Engine byl
predstaven v roce 1998 pro tvorbu akénich pocitacovych her. Nyni je vyuzivan pro

vsechny typy pocitacovych her, dale se pouziva i ve filmovém pramyslu.
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Obr. 2.3: Snimek z kamery vcetné detailu obliceje a oka

2.2.1 Unreal Engine

(Informace o UE z https://docs.unrealengine.com/) Unreal Engine je vyvojové
prostiedi, ve kterém je mozné navrhnout grafické prostiedi i logiku hry. Navrh gra-
fického prostfedi hry lze tvofit v editoru. Do kazdé trovné (levelu) hry je mozné
pridavat rizné objekty, tvorit krajinu a podobné. Pokud budeme chtit pridat do
scény krychli, lze ji jednodusse pretahnout z levé nabidky objekttt do prostiedi hry
a poté s ni mizeme pohybovat, otacet, zvétsovat apod. Dale miizeme nastavovat
texturu a prirazovat k objektu rizné funkce ¢i tridy.

V horni nabidce editoru jsou dulezita tlac¢itka Compile a Play. Compile slouzi pro
kompilaci blueprintti a kodu v C++. Play spusti zrovna otevieny level, timto zpt-
sobem je tedy mozné hru testovat. Pokud je hra hotova, lze ji se vSemi zavislostmi
sestavit pomoci prikazu Package. Timto zpltsobem se hra zabali pro nastavenou
platformu a poté ji mizeme spustit pomoci souboru .exe. Detailnéjsi popis progra-
movani pomoci UE bude v kapitole [4

V pripadé software simuldtoru Unreal Engine poskytuje funkce, které generuji
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Obr. 2.4: Unreal Editor - grafické prostiedi

grafické prostredi celého simuldtoru. S jeho pomoci jsou vytvoreny prostredi jednot-
livych tirovni, které vzdy obsahuji vozovku, auto a okolni krajinu. V kazdé trovni
jsou riuzné scénare, specifické pro kazdé méreni. S pomoci UE lze také pridavat riizné
uhly pohledu z kamer ¢i menu pro navigaci ve hie. Software simulatoru je detailnéji
popsan v kapitole [4.1]

2.3 Pozadavky na detekci sméru pohledu a mrkani

Algoritmus méa byt pouzit pro zjisténi, zda uzivatel pti ovldadani vozidla sleduje
vozovku a vénuje se Tizeni. Pozadovana presnost urceni pohledu na obrazovce je
proto pomérné malé. Sitka monitoru je 1200 cm, bod pohledu staéi uréit s presnosti
10 ¢m. Pfi vzdélenosti od monitoru 60-80 c¢m to priblizné odpovida thlu 7-10°.
Dalsi pozadovanou funkci je detekce mrkani. Detekce mrkani by méla fungovat
bez ohledu na to, kam se uzivatel diva. Po dokonc¢eni méreni by mél algoritmus urcit

frekvenci mrkani (pocet za minutu) a vypocitat délku kazdého mrknuti.
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Obr. 2.5: Obrazovka simulatoru s vyznacenou toleranci + 10 cm
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3 Otestované algoritmy

Své pokusy s neuronovymi sitémi jsem realizoval v jazyce Python. Vysledny algorit-
mus vsak musi byt v C++4, protoze to je jazyk, ve kterém funguje Unreal Engine.
Python je sice pomalejsi nez C++, pro zpracovani obrazu a machine learning je
vsak mnohem vice popularni. V pripadé chyb lze snadnéji vyhledat feseni. Plan byl
takovy, Zze nejprve otestuji rtizné metody co nejjednodussim zpusobem a nejlepsi
pristup pak implementuji do systému simuldtoru v C++.

Pro implementaci algoritmii zpracovani obrazu byla vyuzita knihovna OpenCV,
tvorba a trénink CNN byl realizovan pomoci Keras modulu Tensorflow. V ramci
vyvoje algoritmil jsem pro test pouzival webkameru notebooku, ze které jsem nacital
snimky ve while smyc¢ce a ty analyzoval. Timto zptisobem jsem mohl algoritmy

jednoduse testovat.

3.1 Detekce mrkani pomoci vypoctu EAR

Vipocet EAR byl implementovéan podle schématu [[.20, Pomoci cv::VideoCapture
je porizen snimek z kamery. Poté je preveden na Sedoténovy, aby bylo zpracovani
obrazu rychlejsi. Jako detektor obliceje je pouzita Haarova kaskada. Pro detekci
vyznamnych bodu obliceje byl pouzit cv::FacemarkLBF (Ibfmodel.yaml). Tento al-
goritmus urcuje vyznamné body s pomoci regresnich stromi, které jsou nauceny na
datasetech LFPW, Helen a 300W. Kazdé oko je reprezentovano Sesti body (obrazek

51).

Obr. 3.1: Vyznamné body oka

EAR se vypocita jako:

|[p2 — p6l| + [[p3 — p5||

EAR =
2 |pl — p4||

(3.1)

44



Prah pro detekci zavieného oka byl nastaven experimentalné na hodnotu 0,22.

Ve while smycce je pro kazdy snimek z kamery zjisténo EAR pravého a levého
oka uzivatele. Pokud je EAR mensi nez 0,22, oko je povazovano za zaviené. Skript
pocita cas, dokud EAR neni vétsi nez 0,22.

Nevyhodou pristupu je velkd zavislost na landmark detektoru, ktery nemusi

spravné fungovat v situacich, kdy je hlava hodné natocena vici optické ose kamery.

3.1.1 Zjisténi frekvence a délky mrkani

Urceni délky mrknuti je v tomto pripadé zjisténi, jak dlouho je oko zaviené. Preve-
deno na vypocet EAR - jak dlouho je hodnota EAR mensi, nez 0,22.

Skript bézi jako nekonecna while smycka, ve které je méren aktualni cas. Pokud
EAR klesne pod 0,22, zac¢ne se do proménné nacitat ¢as. Pokud je v dalsim snimku
EAR vyssi nez 0,22, nacitani ¢asu se ukondi.

Frekvence mrkani je mérena tak, ze se pocitd pocet mrkani za jednu minutu.

Presnost urceni frekvence a délky mrkani je zavisla na frekvenci snimkovani.

3.2 Detekce natoceni hlavy

Implementace detekce natoceni hlavy byla realizovana s pomoci navodu na strance
learnopencv.com. Detekce je zde realizovana pomoci vyznamnych bodi obliceje.
Pro detekci timto zptisobem potiebujeme:

« 2D souradnice vyznamnych bodi oblic¢eje (ze snimku)

3D souradnice téch stejnych bodi (z modelu obliceje)

o Intristické parametry kamery

2D souradnice obliceje

Pro detekci 2D vyznamnych bodi obli¢eje je mozné pouzit stejny landmark detektor
jako v predchozi kapitole. V navodu jsou pouzity body - Spicka nosu, okraje ust,
brada a okraje oci.

3D souradnice z modelu obliceje

Nelze jednoduse ziskat 3D souradnice bodu oblic¢eje, proto je oblic¢ej aproximovan

3D modelem.
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Intristické parametry kamery

Aby algoritmus fungoval, je tfeba znat parametry kamery. Mezi né patii ohniskova
vzdalenost kamery, stied optické soustavy a zkresleni. I tyto parametry lze aproxi-
movat - stfed optické soustavy bude stfed snimku, ohniskova vzdalenost sitka obrazu
v pixelech a zkresleni nebudeme predpokladat.

OpenCV obsahuje pro tzv. Pose Estimation funkci solvePNP.

Parametry funkce jsou:

» objectPoints - vektor 3D soutadnic obliceje

« imagePoints - vektor odpovidajicich 2D soutadnic ve snimku

» cameraMatrix - matice parametr kamery

o distCoeffs - vektor koeficienti zkresleni

e rvec - Vystupni rotacni vektor

e tvec - Vystupni translacni vektor

Snimek po analyze natoceni hlavy je na obrazku [3.2] Vybral jsem pét snimku,
které zobrazuji rizné horizontalni natoceni hlavy v celém rozsahu. Pti vétsim nato-
¢eni hlavy uz pouzity detektor nedokaze vyznamné body obliceje najit.

Na detailu snimku [3.3| je vidét, Ze detektor v levé ¢asti obrazku neni moc presny,
coz ma za nasledek i méné presny odhad sméru natoceni hlavy.

Zéaroven je ziejmé, ze ackoliv natoceni hlavy muze byt podobné se smérem po-

hledu, v mnoha pripadech tomu tak neni a je nutné smér pohledu zjistovat z oci.

Obr. 3.2: Zobrazeni sméru natoceni hlavy

3.2.1 Detekce stfedu oka

Pro detekci pohledu je mozné detekovat pozici stiedu zornice vici okrajim oka.
Jednou z moznosti, jak detekovat stied zornice, je vyuziti prahovani a morfologickych
operaci. Nejprve je ze snimku s pomoci landmarkt extrahovana pouze ¢ast oka. Poté

je aplikovan bilateralni filtr. Dale je provedena operace erode a nakonec se pouzije
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Obr. 3.3: Chybna detekce vyznamnych bodu pti velkém natoceni hlavy

bindrni prahovani. Na naprahovaném snimku jsou vyhledany kontury a stied oka je

urcen jako centroid oblasti, kterou kontura ohranic¢uje. Postup je ukdzan na obrazku

B N WY

Obr. 3.4: Postup hledani stredu oka prahovanim

Tento pristup jsem nasel implementovany v Pythonu na Github - https://
github.com/antoinelame/GazeTracking. Detekce funguje v pripadé tmavych oci
velmi dobte, problém je ve chvili, kdy neni velky rozdil v barvé duhovky a sklivce,
napiiklad u modrych o¢i. Zde algoritmus obcas hiife zvlada oko naprahovat a stred
je pak urcen nepresne.

Také jsem zjistoval, zda by bylo mozné pro stred oka pouzit vyhledavani kruznic
pomoci Houghovy transformace. Bohuzel se mi tento zpusob nepodarilo implemen-

tovat tak, aby byla detekce spolehliva.

3.3 Implementace OpenFace 2.0

Jak jiz bylo uvedeno, OpenFace je knihovna, s jejiz pomoci by mélo byt velice jedno-

duché vytesit v podstaté vsechny body zadani této prace. Repozitar na github.com
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obsahuje vse potfebné ke zkompilovani knihovny. Na Windows jsou ke stazeni jiz
zkompilované soubory knihovny.
OpenFace zaroven ma i grafické prostredi, které lze vyuzit pro otestovani funkci

knihovny s jakoukoliv kamerou pripojenou do pocitace. Prostiedi je na obrazku |3.5|

Obr. 3.5: OpenFace GUI

Pomoci GUI jsem otestoval detekci sméru pohledu i detekci mrkani na simu-
latoru. Zvlada detekovat smér pohledu na prvni pohled velice spolehlivé. Natoceni
hlavy odhaduje bez problémi, pouzity landmark detektor je velmi stabilni a ro-
bustni. Odhad sméru pohledu také funguje dobfe, nicméné pri velkém natoceni oci
zacind byt problém s presnou detekci. Je otazka, do jaké miry je to problém, protoze
vétsinou cloveék otoci hlavu, kdyz se ma divat tak do strany. Dva nepovedené odhady
sméru pohledu jsou na obrazku [3.6]

Program zaznamenava csv soubor vsech analyzovanych informaci z obli¢eje spo-
le¢né s ¢asovou znackou, takze je teoreticky mozné nechat tento program bézet na

pozadi simulatoru a zaznamenand data analyzovat skriptem ex post.

Obr. 3.6: Chybné detekce pomoci OpenFace
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Mym cilem vsak bylo pouzit OpenFace jako C++4 knihovnu. Zpocatku jsem nevé-
dél jak na to, ale bliz§im zkoumani jsem pochopil, jak cely systém Openface funguje.
Zakladem je projekt ve Visual Studiu OpenFace.sln. Obsahuje nékolik podprojektii:

o FeatureExtraction - command line program pro analyzu snimki

o FaceAnalysis - statickd knihovna pro analyzu obliceje (tzv. Action Units)

o GazeAnalysis - statickd knihovna pro analyzu sméru pohledu

o LandmarkDetector - staticka knihovna pro urceni vyznamnych bodu obliceje

Po zkompilovani knihoven vzniknou soubory .lib. Knihovny je mozné staticky
linkovat a vyuzit v jakémkoliv C++ projektu. Pro spravnou funkci je jesté potieba
knihoven OpenCV, dlib a OpenBLAS.

Protoze OpenFace je knihovna, kterou jsem se rozhodl pouzit pro finalni feseni,
neni zde detailni testovani funkci sméru pohledu a mrkani. Tato ¢ast bude v kapitole

kalibrace a testovani méreni [4.41

3.4 Analyza sméru pohledu pomoci CNN

Jednim z prvnich pokust bylo vytvoreni a trénink neuronové sité pro odhad sméru
pohledu. Po piecteni clanku o iTracker a GazeCapture [12] jsem zkusil takovou sit
vytvorit a natrénovat pro odhad sméru pohledu.

Pro trénovani a tvoreni modelu jsem pouzival Keras, coz je knihovna pro strojové

uceni obsazena v Tensorflow.

3.4.1 Dataset

Pro trénink neuronové sité odhadujici smér pohledu bylo treba vytvorit databazi
snimkii. Pri trénovani konvolu¢nich neuronovych siti je dobry dataset naprosto za-
sadni pro spravnou funkci modelu.

Cilem algoritmu nejprve bylo urc¢eni souradnic X a Y v rdmci souradnicového

systému monitoru. Proto jsem kazdy snimek anotoval témito souradnicemi.

Skript pro tvorbu datasetu

Uzivatel mél za kol pohybovat kurzorem a zaroven jej sledovat na obrazovce simu-
latoru. Snimky z kamery byly zaznamenany pomoci skriptu createDataset.py, ktery
neustale ukladal snimky oblic¢eje uzivatele, extrahované z celého zabéru kamery po-
moci haarovy kaskady.

Anotace snimku je zapsdna do jeho nazvu. Funkce, ktera je zavolana pri pohybu
mysi v okné, dostane souradnice x a y mysi a snimek ulozi pod nazvem x_y.jpg.
Priklad takového snimku je na nasledujicim obrazku s lokalizaci x y v ramci okna

simulatoru.
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Obr. 3.7: Snimek z datasetu s vyznacenim pohledu na obrazovce

Timto zpisobem byl vytvoren dataset o 9035 snimcich. Dataset tvorilo pét ¢lenti
moji rodiny. Protoze se jednalo o prvni test, dataset nebyl vytvoren na simuldtoru,

ale doma na 28 palcovém 4K monitoru.

3.4.2 Preprocessing snimkii

Pred tim, nez je poslan snimek do neuronové sité, je nutné ho upravit tak, aby du-
lezité prvky byly zvyraznény a nepotiebné informace odstranény. Mym cilem tedy
bylo ve snimku lokalizovat oblic¢ej, ofiznout nepotiebnou ¢ast snimku, odstranit po-
zadi, prevést snimek na Sedoténovy a zménit jeho velikost tak, aby rozmér odpovidal
vstupu neuronové sité.

Oblicej jsem lokalizoval pomoci haarovy kaskady. Pozadi za obli¢ejem bylo vy-
mazano tak, ze se vytvorila kfivka ohranic¢ujici obli¢ej z detekovanych okrajovych
vyznamnych bodi.

Nejprve jsem testoval jednoduchou neuronovou sit s jednim vstupem. V ¢lanku
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iTracker [12] vsak pouzivali neuronovou sit se ¢tyfmi vstupy pro cely oblicej, levé
oko, pravé oko a face grid. Preprocesing snimku v tomto pripadé také zahrnoval
vyifznuti snimku levého a pravého oka s pomoci landmarkt oka. Ctvrty vstup -
tzv. face grid pro odhad vzdalenosti obli¢eje od monitoru jsem neimplementoval pro

zjednoduseni algoritmu.

Obr. 3.8: Preprocessing

3.4.3 Architektura CNN

Pri tvorbé CNN jsem se inspiroval od jiz existujicich architektur.
Pouzival jsem velice podobnou architekturu neuronové sité, jako pouziva algorit-

mus iTracker. Je to CNN se ¢tyfmi vstupy - snimek obliceje, levého a pravého oka

.28

3.4.4 Testovani modeli

Presnost modelu byla zjistovana pomoci rozdéleni datasetu na trénovaci a validac¢ni
cast. Déle jsem vzdy model testoval pomoci skriptu, kde model predikoval misto
pohledu na obrazovce v redlném case ze snimk mého oblic¢eje. V ptipadé regresni
CNN skript vykresluje bod do soutfadnic predikovanych modelem, u CNN s klasifi-
kaci do péti tfid byla predikce zobrazovana do daného mista (pti pohledu na levé

zrcatko se v ném zobrazi bod).
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Timto zptusobem bylo mozné rychle ziskat predstavu, jak dobfe model funguje v

realnych podminkach.

Regresni CNN

Nejtive jsem se domnival, ze budu schopen natrénovat model tak, aby predikoval
souradnice, kam se uzivatel v ramci obrazovky diva. Pro tuto tlohu jsem chtél vytvo-
it regresni konvoluc¢ni neuronovou sif. Tato cesta se po nékolika pokusech ukazala
jako velmi slozita. Detekce presného mista pohledu byla nespolehliva, model se mi
nedarilo spravné natrénovat.

Dosel jsem k zavéru, ze pro natrénovani této sité bych potteboval mnohem vétsi
dataset, nez jsem byl schopen vytvorit. iTracker pouzivali k natrénovani dataset
GazeCapture, ktery dohromady obsahuje priblizné 2.5 milionu obrazku od 1474 lidi,

muj dataset obsahoval 9 tisic obrazkua od péti lidi.

Klasifikaéni CNN

Protoze neni nutné presné detekovat souradnice pohledu, zménil jsem po netspéchu
s regresi souradnic architekturu CNN. Neuronovou sif jsem upravil tak, aby klasifi-
kovala do péti tiid (vozovka, 3 zpétna zrcitka, tachometr). Tridy jsou na obrazku
2.9l

Obr. 3.9: Zény detekované pomoci klasifikaéni CNN

Architektura sité je na obrazku [3.10 Pti trénovani a testovani této sité jsem
vybral pouze ty snimky, které odpovidaly pohledu do jedné z péti oblasti, ostatni

snimky jsem nepouzil. Poéet snimk pro trénink rozdéleny do kategorii je v tabulce
B.1} Pro validaci bylo ndhodné vybrano 1000 snimk.

Levé zrcatko | Pravé zrcatko | Stredové zrcatko | silnice | tachometr || Celkem

1330 1288 1368 1511 1495 5992

Tab. 3.1: Pocty snimki v jednotlivych kategoriich
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Obr. 3.10: Architektura pouzité CNN

Trénink sité probéhl ve 20 epochach, ztratova funkce byla nastavena na sparse
categorical crossentropy, optimizer nastaven na Adam s learning rate 0.001. Natré-
novana sit dosahuje presnosti 98% na validacni mnoziné.

Predikce modelu jsem déle otestoval s pomoci skriptu a webkamery. Model fun-
guje dobre, dokaze pohled spravné odhadovat. Je citlivy na natoceni hlavy a zaroven
na pohled pouze o¢ima. Nefunguje vsak ve chvili, kdy je obli¢ej moc daleko ¢i blizko
od kamery. Architektura iTracker toto Tesi dalsim vstupem - ¢asti neuronové sité
(face grid - obrazek [L.28)), kterd odhaduje vzdalenost uzivatele od kamery. Abych
vliv vzdélenosti obli¢eje od kamery mohl zanedbat, pouzil jsem opérku na bradu,
aby ten, kdo vytvarel dataset ¢i testoval model, byl vzdy od kamery stejné daleko
od monitoru.

Déle jsem testoval vliv rtizného osvétleni v mistnosti. Dataset byl vytvoren za-
mérné v ruznych osvétlenich, pri testovani jsem nepozoroval vyraznéjsi vliv zmény
osvétleni na kvalitu predikce.

Otestoval jsem i osobu, co dataset netvorila. Presnost modelu se pro neznamé
osoby pohybovala okolo 50-80 %. Generalizace CNN byla pomérné Spatna, myslim

si, ze by to vyresil dataset, ktery by vytvorilo vice osob.

3.4.5 Vyuziti SqueezeNet pro klasifikaci zony pohledu

Podle ¢lanku [21] jsem se rozhodl, ze vyzkousim transfer learning pro klasifikaci zény

pohledu. Vyuzil jsem Matlab, ktery ma SqueezeNet nadefinovanou v Deep Learning
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Toolboxu, déale obsahuje i priklad .mlx, kde je detailné popsano jak postupovat.
Principem je pouzit nadefinovanou architekturu neuronové sité, ktera je naucena na
obrazova data. Posledni vrstvy sité se nahradi tak, aby méla sit pozadovany pocet
vystupnich t¥id. Poté je tfeba natrénovat parametry poslednich vrstev sité.

Také jsem upravil program pro vytvareni datasetu tak, aby uzivatel nemusel
pohybovat kurzorem po obrazovce a zaroven jej sledovat. Misto toho byl zobrazovan
bod na obrazovce simulatoru vzdy uprostied konkrétni zény. Snimky se ukladaly
podle kategorie do slozek.

SqueezeNet se mi ale nepodafilo natrénovat. Trénovani bylo na mém pocitaci

pomalé a nejvice jsem se dostal na presnost cca 60%.

3.5 Volba algoritmu

Po vyzkouseni riaznych pristupii k feseni detekce sméru pohledu a mrkani jsem se
rozhodl implementovat do software simulatoru knihovny OpenFace z néasledujicich
divod:

1. Je to otestovany pristup, ktery splinuje predpoklady pro vyuziti na simulatoru,
chyba odhadu sméru pohledu se pohybuje okolo 10° coz odpovida prumérné
chybé urceni POG 10-15 cm

2. Je naprogramovany v C+-+ - je kompatibilni s Unreal Engine

3. Kromé nutnych funkci pro detekci mrkani a smér pohledu obsahuje i funkce
pro detailni analyzu vSech moznych vyrazu (Action Units), které 1ze v dalsim
vyvoji vyuzit pro presnéjsi odhad chovani a inavy tidice

4. Obsahuje robustni landmark detektor, ktery spolehlivé urcuje vyznamné body

oblic¢eje i pti velkych thlech natoceni hlavy
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4 Implementace do software simulatoru

vvvvvv

ware simulatoru. Bylo nutné se nejprve naucit pracovat v Unreal Engine, coz je jak
jiz bylo fe¢eno programovaci prostiedi pro tvorbu her. Cilem bylo, aby do vystupniho
csv souboru pribyly informace o sméru pohledu a mrkani.

4.1 Popis existujiciho software

Hotovy software je ve formé hry, spustitelné pomoci souboru SimulatorSECRE-
DAS.exe. Pri spusténi simulatoru se nejdrive nacte ivodni obrazovka s menu, kde
je mozné si vybrat z nékolika ruznych testt (méfeni). Prvni variantou je freeride
course. Tato uroven je zde, aby si uzivatel zvykl na ovladani auta, volant a pedaly.
V této trovni neni zadné mérend.

Druha varianta je méreni step response - odezvy na pozadavek zmény sméru. Pri
vybéru této irovné je nejprve uzivatel vyzvan k zadani cesty k vystupnimu souboru,

do které se zapisuji nasledujici idaje:

Time(ms) | X pos | Y pos | SplineDistance | Velocity | WheelAngle | HeartBeat_ ms

Tab. 4.1: Format vystupniho souboru

+ Cas od spusténi v ms

e Souradnice auta ve scéné X pos, Y pos

o Vzdalenost od pozadované trajektorie auta SplineDistance

e Rychlost auta Velocity

« Uhel natoceni kol WheelAngle

o HeartBeat_ms pro zaznam tepové frekvence uzivatele

Treti variantou je keep velocity measurement (méfeni udrzovani rychlosti). Uzi-
vatel nejprve zada cestu k vystupnimu souboru a poté je métreni spusténo. Po na-
staveném case je umisténa do cesty srnka a zjistuje se, jak rychle je uzivatel schopen
zareagovat. Ve vystupnim souboru je navic bool proménna MannequinSpawn, ktera
signalizuje, zZe se na cesté srnka nachazi.

Posledni varianta je highway measurement. Tato aroven byla vytvorena pro una-

veni fidi¢e. Uzivatel jede v auté po dalnici, kterd je rovna nebo se mirné zataci.

4.1.1 Princip funkce urovné

Kazda troven vyuziva v zédkladu 3 dulezité typy blueprinti:
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1. GameMode Blueprint

2. Level Blueprint

3. Blueprint class

Zékladem pro kazdou uroven je GameMode blueprint cds gameinstance. Ob-
sahuje globalni proménné, které urcuji chovani simulatoru. Globalni proménné lze
poté nastavovat a Cist v dalsich blueprintech pomoci reference na cds_ gameinstance
a prevodu pomoci funkce cast to cds_gameinstance. Déale je dulezity GameMode
blueprint cds. mode highway step response, ktery je nastaveny jako override Ga-
meMode blueprint. Zde se programuje logika hry - jak se hrac¢ pripoji do irovné, kdy
se uzivateli zobrazi pokyny zmény smeéru, za jakych podminek se tiroven pozastavi
¢i ukonci.

Level Blueprint je vytvoren pro kazdou troven automaticky. Je to blueprint, ve
kterém lze nastavovat scénare specifické pro kazdou droven. V pripadé trovné Keep
Velocity Measurement je v Level Blueprintu zajisténo pridani zvére na vozovku po
nastaveném case.

Blueprint Class je blueprint, ktery umoznuje vytvaret objekty ve scéné a pridat
jim funkcionalitu. V pripadé simulatoru je typickym prikladem tiida sedan_ car, coz
zahrnuje tvar, texturu auta, kamery ve scéné, chovani auta pri zataceni, dale Tesi
zrychlovani auta pti pridani plynu a podobné. Na obrazku 4.1 je prostiedi, ve kterém

je mozné pridavat kamery k autu, ménit jeho barvu, svétla atd.

Obr. 4.1: Graficky editor Blueprint Class sedan_ car
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4.2 Popis upravy software

Zde je vycet vsech kroki, jak bylo potfeba software upravit. Nasledujici body déle
rozepisu.
o Pridani knihoven tretich stran tak, aby je bylo mozné vyuzivat v C++ kodu
Unreal Engine
o Napsani kédu, ktery bude zajistovat snimani uzivatele webkamerou a analyzu
snimk
o Zamknuti pohledu kamery tak, aby jej nebylo mozné ménit mysi

» Pridat zapisovani dat do csv souboru

4.2.1 Pridani knihoven do UE

Knihovna OpenFace je napsana v C4++. Sklada se z knihoven FaceAnalyser, Ga-
zeAnalyzer a LandmarkDetector. Pro spravnou funkci téchto knihoven jsou dale
potfeba knihovny OpenCV (algoritmy pocitacového vidéni), dlib (strojové uceni),
OpenBLAS (optimalizované poc¢itani s vektory a maticemi). VSechny tyto knihovny
je nutné spravné linkovat. OpenCV a OpenBLAS jsou dynamicky linkované knihovny,
ostatni jsou linkované staticky. Pridani knihoven je mozné realizovat v souboru Si-
mulatorSECREDAS.Build.cs pomoci funkei:

o Cesta k hlavickovym soubortim knihovny - PublicIncludePaths. AddRange();

o Cesta k .lib souborim - PublicLibraryPaths.Add();

o Cesta ke konkrétnimu .lib souboru knihovny (napt. dlib.lib) - PublicAdditio-

nallibraries.Add();
o Pridani dll - PublicDelayLoadDLLs.Add();

« Pridani zavislosti - RuntimeDependencies. Add();

Problémy s linkovanim knihoven

Spravné sestaveni projektu tak, aby vSechny knihovny fungovaly spravné, byl zpo-
catku neskutecné slozity tkol. Neni mnoho navodi, jak spravné knihovny pridavat
do UE, takze kdyz néco nefungovalo, bylo tézké zjistit proc¢. Nejprve jsem podle
navodu [6] zjistil, jak se spravné pridava knihovna OpenCV, ostatni knihovny jsem
pak pridaval analogicky. Nékteré funkce knihoven vsak mély stejny nazev jako funkce
Unreal Engine, pti kompilaci pak dochazelo ke kolizi. Toto se nejvice tykalo kniho-
ven OpenCV a dlib, kde jsem musel ménit nazvy funkci a proménnych tak, aby
ke kolizim nedochézelo (pred nézev dlib funkce jsem priddval d_ ). Nakonec se po

dlouhém snazeni vSe podarilo a bylo mozné vyuzivat knihovnu Openface.

o7



4.2.2 Analyza pohledu a mrkani

Vsechny metody spojené se sledovanim a analyzou obliceje uzivatele jsem sjednotil
do tridy UserBehaviorTracking. Tiida dédi UE tiidu ActorComponent - vyuzivam
zde metodu BeginPlay(). Metody jsou vzdy ozna¢eny makrem UFUNCTIONY(), aby

je bylo mozné vyuzivat jako blueprint funkce.

BeginPlay()

Tato metoda je volana pokazdé, kdyz je trida jakkoli umisténa do hry. K autu
(sedan_ car) jsem pridal instanci tfidy UserBehaviorTracking. Ve tiidé UserBehavi-
orTracking vyuzivim metodu BeginPlay() pro vytvoreni instance tfidy FaceAnaly-
ser, dale pro inicializaci LandmarkDetectoru a také otevieni webkamery pro ¢teni

snimku. Metoda BeginPlay() neni pouzita v blueprintu.

compute()

Metoda compute() je volana prfi kazdém obnoveni scény. Metoda je spousténa v
kazdém blueprint levelu pomoci impulzu od Tick funkce levelu. Pomoci funkce Lan-
dmarkDetector::DetectLandmarksInVideo jsou nejprve detekovany vyznamné body
obliceje. V dalsim kroku se pouzije GazeAnalysis::EstimateGaze a poté GazeAna-
lysis::GetGazeAngle. Vysledkem je vektor obsahujici tthel o (horizontalni thel po-
hledu v radidnech) a § (vertikalni ihel pohledu v radidnech). Déle je pomoci funkce
LandmarkDetector::GetPose urcena pozice hlavy v souradnicovém systému, jehoz
pocatkem je stied kamery, osa Z je rovnobézna s osou kamery, x je horizontalni osa,

y vertikalni. Souradnicovy systém je na obrazku

4.2.3 Zamknuti pohledu kamery

Bylo potteba nastavit pohled tak, aby jej nebylo mozné ménit mysi. Ve vychozim
stavu je mozné se rozhlizet pohybem mysi v rdamci celého interiéru vozidla. Pokud
vsak mame zpétné analyzovat misto pohledu uzivatele, musi na obrazovce byt vzdy
stejny obraz. Proto jsem do proménnych v cds gameinstance pridal bool LockCa-
mera. Pokud je hodnota true, bude nastaven vychozi pohled v automobilu a nebude
jej mozné pomoci mysi ménit. Hra obsahuje dvé nastaveni, do jednoho se dostaneme,
kdyz pozastavime hru, do druhého hned pii spusténi hry z hlavniho menu. Do obou
jsem pridal checkbox, jehoz hodnota je navazana na bool proménou v blueprintu.
Vychozi pohled jsem nastavil pomoci konstantniho vektoru [yaw, pitch, roll] tak,
aby ve vyhledu byla vidét obé zpétna zrcatka.

Na obrazku jsou tii snimky obrazovky, jsou zde vidét konkrétni tpravy.

Prvni snimek ukazuje nastaveni globalni proménné funkci OnCheckStateChanged.
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Pri kliknuti na checkbox Lock Camera se tato funkce zavola a nastavi globdlni
proménnou LockCamera.

Druhy snimek zobrazuje ¢ast blueprint tfidy sedan_ car zodpovédnou za zménu
pohledu mysi. Zde jsem pridal funkci Branch, jejiz podminkou je proménnda LockCa-
mera. Pokud je LockCamera true, nastavi se funkci SetRelativePosition vychozi po-
hled a nelze ho ménit.

Treti snimek ukazuje upravené menu.

Obr. 4.2: Zamknuti kamery

4.2.4 Zapisovani dat do csv

Data se zapisuji pomoci funkce LogDataToFileCoord ¢i LogDataToFileMannequin
(v trovni Keep Velocity measurement) do csv souboru. Pro tento tucel jsem pridal

globalni proménné do cds__gameinstance:
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« smér pohledu - float GazeDirectionX (horizontalni tthel pohledu) a GazeDi-

rectionY (vertikdlni tthel pohledu)

» soufadnice hlavy - float HeadPositionX, HeadPositionY, HeadPositionZ

o mrkani - float BlinkEstimation (hodnota urcena pomoci OpenFace AU45 v

rozsahu 0-5)

Vybral jsem tyto informace, protoze jsou nejvice univerzalni, a v ramci post-
processingu z nich lze extrahovat misto pohledu na obrazovce a frekvence a délka
mrkani.

Tyto proménné aktualizuji v sedan_ car. Na prvnim snimku obrazku je prin-
cip zapisu pozice hlavy X pomoci metody GetHeadPositionX tiidy UserBehavior-
Tracking do globalni proménné HeadPositionX. Funkce GetHeadPositionX je spous-
téna pomoci EventTick, ktery je volan pri kazdém obnoveni scény simulatoru.

7 globalnich proménnych jsou pak tyto informace zapisovany pomoci funkce Lo-
gDataToFileCoord vyuzité v GameMode override blueprintu kazdého levelu. Funkci
jsem upravil tak, aby obsahovala dalsi vstupni proménné a zapisovala je v csv sou-
boru do dalsich sloupcti. Obrazek je spise ilustrac¢ni, pro prehlednost ukazuje

zapis pouze jedné proménné.

4.3 Analyza dat z csv souboru

Poslednim krokem je analyza vytvorenych dat. Dosud to bylo realizovano v Matlabu,
proto jsem se rozhodl dodélat skript analyzedata.m, ktery z thla pohledu a pozice
hlavy vypocita prusec¢ik pohledu s monitorem a zobrazi jej v grafu. Dale z csv
souboru spocitam frekvenci a primérnou délku mrkani v ramci celého méreni.

Model scény je na obrazku Zde je vidét souradnicovy systém, se kterym
pracujeme a diilezité parametry.

Je vidét, ze souradnicovy systém (osy oznaceny modie) uréuje kamera. Uhel ~
urcuje natoceni kamery vucéi monitoru. Pro vypocet je nutné znat bod A, ktery
oznacuje pozici hlavy v prostoru, dale rozméry monitoru a vzdalenost monitoru od
kamery. Uhly « a 8 uréuji smér pohledu.

V Matlabu je nejdifve na¢ten vstupni csv soubor pomoci funkce readtable().
Ze souboru jsou vybrany sloupce s uhly sméru pohledu, souradnice hlavy a odhad

mrkéni.
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Obr. 4.3: Zapis do csv

Boc¢ni pohled

Pohled shora

Obr. 4.4: Dilezité parametry scény pro postprocessing
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Smér pohledu

Uhly sméru pohledu jsou pomoci trigonometrickych funkef sin a cos piepocitany na

jednotkovy smérovy vektor.

xr = sin(a) * cos(f3)
y = sin(p) (4.1)

z = cos(a) * cos([3)

Daéle je vytvoren 3D rastr XY s rozméry monitoru pomoci funkce meshgrid. Sou-
radnice Z jsou vypod¢itany pomoci rovnice kruznice o poloméru 1800 mm (zak¥iveni

monitoru).

a=1, b= -3200, c = 2?
D=0b—4xaxc (4.2)
z=(=b—sqrt(D))/2/a+ cam_of fset
Cela plocha je poté rotovana okolo osy x o tihel 7. Pro ¢itelnost je na tuto plochu
namapovan snimek obrazovky simulatoru. Nakonec je uzivateli zobrazena ptimka

protinajici obrazovku simulatoru.

Obr. 4.5: Grafické znazornéni sméru pohledu

4.4 Kalibrace a testovani méreni sméru pohledu

Geometricky pristup k vypoctu mista pohledu na obrazovce neni moc presny, protoze
thly pohledu z OpenFace jsou vétSinou mensi nez redlné. Sam autor OpenFace T.
Baltrusaitis tento problém zodpovidal na strankéch repozitare. Doporucuje, aby
kazdy uzivatel provedl kalibraci pred mérenim.

Proto jsem vytvoril v Pythonu kalibra¢ni program (main.py v elektronické pri-
loze), ktery pii spusténi uzivateli zobrazi okno na celou obrazovku monitoru a uka-

zuje body v ramci celé obrazovky monitoru a vytvari snimky uzivatele. Snimky jsou
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ukladany do dvou slozek, imgs calibration pro kalibra¢ni snimky a imgs validation
pro testovaci snimky.

Celkem je na monitoru rozmisténo 21 bodu v rastru 7x3, tomu odpovida roztec
27x18 ecm. Kazdy bod je zobrazen, poté se cekd 1.5 vtefiny, aby se uzivatel stacil
podivat na nové zobrazeny bod a vytvori se 10 snimk frekvenci 10 Hz. Potadi bodi

je zvoleno nahodné.

Graf Ghld pohledu pfi kalibraci
T T T

B X ik 1

] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
a [rad]
Obr. 4.6: Rozlozeni 21 kalibra¢nich bodti na obrazovce a odpovidajici zdznam z

OpenFace

Déle je pomoci modulu subprocess zavolan program FeatureExtraction.exe, ktery
zajisti analyzu kalibrac¢nich snimkt pomoci OpenFace knihovny. Vystupem je csv
soubor, kde kazdy snimek odpovida jednomu fadku, ktery obsahuje vysledek ana-
Iyzy. Kazdy tadek obsahuje 1428 tdaji, patii sem ¢islo snimku, smér pohledu,
soufadnice 2D i 3D vyznamnych bodi, pozice hlavy a natoceni hlavy, hodnoty
AU(mrkéni, tsmév, zvednuti obo¢i). Data jsou z né&j nactena a je vytvorena ma-
tice X [a, 3, head_pose_ X, head_pose_Y, head pose_Z, yaw, pitch, roll] a déle
je vytvorena matice souradnic bodt zobrazenych na monitoru v px ve spravném
poradi y [x, y].

Kalibrace je provedena jako natrénovani machine learning modelu. Otestoval
jsem néasledujici pristupy:

1. Linearni regrese

2. Support Vector regrese (SVR) s linedrnim kernelem

Oba dva pristupy jsou linearni, postupnym testovanim jsem zjistil, ze tyto pti-

vvvvv
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Kalibrace pomoci linearni regrese byla resena pomoci modulu SciKit Learn Li-

nearRegression. Tato funkce vytvoti linearni model:
y=w; +we X1 +wdXs+ ...+ w, X, (4.3)

Kde koeficienty w = wy, ws, ..., w, jsou spocteny tak, aby se minimalizovala odchylka

kvadratu.

4.4.1 Dataset

Pro urceni presnosti OpenFace jsem vytvoril dataset na simulatoru fizeni. Dataset
tvorilo 10 osob muzského pohlavi. Jeden subjekt mél bryle, ostatni bez bryli. Kazdy
nahral celkem 210 snimkt sledovanim vSech ndhodné zobrazenych bodi. Kazdy bod
tedy obsahuje 10 snimkt od kazdé osoby.

Priklady nékolika snimki z datasetu jsou na obrazku 4.7

Obr. 4.7: Dataset pofizeny na simulatoru tizeni

4.4.2 Vysledky

V tabulce jsou vysledky méreni sméru pohledu pomoci OpenFace. Modely byly
natrénovany na 105 snimcich od kazdého uzivatele, testovani probéhlo pomoci vali-
dac¢ni ¢asti datasetu. Vyzkousel jsem nékolik variant. Ukazalo se, ze nejlepsi vysledky
jsou pomoci linearni regrese s pouzitim vsech vstupnich dat véetné natoceni hlavy a
pri pouziti kalibrace. Kalibrace vsak neni nezbytné nutné. Protoze jsem do software

simulatoru implementoval zapisovani pouze thli pohledu a soutradnic hlavy, jako
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nejlepsi varianta se jevi linearni regrese ze vsech dat bez kalibrace. Chyba je zde
prumérné 10,4 cm. SVR se mi nepodarilo nastavit tak, aby fungovala 1épe. Zkousel
jsem i regresi SVR s jinymi kernely, ale vysledky byly jenom horsi.

Prvni radek tabulky je vysledek geometrického prepoctu sméru pohledu na misto

pohledu na obrazovce. K tomu byl pouzit skript gazecalculation.m.

Model Kalibrace Vstupni data Pfesnost [cm]
Vypocet ne (o, By, y, 2) 17,3
Linearni regrese ano (o, B, 0y, 2) 11,1
Linearni regrese ano (o, B, 2,9, 2,0,0,1) 9,9
Linearni regrese ne (o, B, 2,9, 2) 11,7
Linearni regrese ne (o, By, 2,0,0,1) 10,4
SVR ano (o, By, 2,0,0,1) 16,2

Tab. 4.2: Vysledky méreni (ihly pohledu: o, 8, pozice hlavy: z, y, z, natoceni hlavy:
¢, 0, )

Obr. 4.8: Ukéazka detekce sméru pohledu - Linearni regresor natrénovan na celém

datasetu, testovano na validac¢ni ¢asti uzivatele 7
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4.5 Testovani detekce mrkani

Pro testovani detekce mrkani jsem nahral video a z néj extrahoval snimky na kterych
mrkam. Piiklad téchto snimku je na obrazku [4.9)

Obr. 4.9: Ukazka detekce mrkani (snimky odpovidaji hodnotdm v grafu

Hodnoty, které OpenFace generuje pro mrkéani, jsou v rozsahu 0-5, kde 0 zna-
mena oko oteviené, 5 oko zaviené. Pii pohledu doli se detekce mrkani zhorsuje,
protoze oko se mirné privie a hodnota nariistd. V analyzovaném videu jsem se nej-
prve dival v trovni kamery [£.10| poté mirné dolu[4.11] Pfi porovnéni grafu je zfejmé,
ze detekce je vice spolehliva v prvnim pripadé. Z grafu je mozné jednoznacné urcit
mrknuti. Pii pohledu dolt je hodnota BlinkEstimation nenulova mezi kazdym
mrknutim. Dal$im jevem, ktery mizeme pozorovat, je zavislost detekce mrknuti na
natoc¢eni hlavy. Cim vice je hlava natocend, tim hiife se mrknuti detekuje. Faktem
vsak zustava, ze vétsinu casu uzivatel simulatoru sleduje vozovku, kterd je v oblasti

spolehlivé detekce mrkani.

4.5.1 Vypocet frekvence a délky mrkani

Frekvence a délka mrkani je spoctena z csv souboru pomoci Matlab skriptu analyze-
data.m. Frekvenci mrkani lze vyc¢islit jako pocet mrknuti uzivatele za méreni déleno
celkovy Cas méreni. Pocet mrknuti uzivatele spoc¢itam tak, ze zjistim, kolikrat byla
hodnota BlinkEstimation vétsi nez hranice (hranici jsem podle grafi nastavil na 1.5,
abych co nejvice omezil falesné detekovand mrknuti pii pohledu doltt). Pro tento ucel
pouzivam funkei bwlabel(blinkestimation>1.5). Celkovy Cas méfeni se zapisuje do
prvniho sloupce csv souboru. V poslednim tfadku prvniho sloupce je celkovy cas
meéreni v milisekundach. Staci prevést na minuty a mame pozadovanou hodnotu

frekvence mrkani za minutu.
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Graf hodnoty BlinkEstimation - pohled v trovni kamery
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Obr. 4.10: Graf BlinkEstimation - pohled v tirovni kamery. Kazdy snimek odpovida

Spicce v grafu.

V Matlabu jsem pro délku mrkani pouzil druhy vystup funkce bwlabel. Tento
vystup obsahuje matici, ktera je rozméry identicka se vstupni, ale kazdé mrknuti je
zde oc¢islovano (pokud je vstup 0010011101 10], vystup bude [00100 22
2 0 3 3 0]). Takto lze jednotlivd mrknuti rozlisit a zjistit jejich délku (vyuzit matici

pro indexaci ¢asového sloupce). Nakonec se spocitd pramérnd délka vsech mrknuti.
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Obr. 4.11: Graf BlinkEstimation - pohled doli
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Zavér

V ramci diplomové prace byla provedena reserse existujicich pristupt pro detekeci mr-
kani a odhadu sméru pohledu ze snimki obliceje. Nékteré pristupy byly vyzkouseny
s pomoci webkamery v doméacich podminkach, nékteré na simulatoru rizeni.

Prvni zptlisob, ktery jsem vyzkousel, byla detekce frekvence a délky mrkani po-
moci vypoctu EAR. S pomoci OpenCV knihovny byl vytvoren algoritmus, ktery
urcil vyznamné body obliceje a s jejich pomoci i eye aspect ratio. Algoritmus byl
otestovan s pomoci webkamery a bylo zjisténo, ze dokaze mrknuti detekovat.

Dale byl otestovan algoritmus pro urceni natoceni hlavy. 2D vyznamné body
obliceje byly pomoci Pose Estimation funkce spojeny s 3D body modelu hlavy. Vy-
stupem funkce je vektor natoceni hlavy.

Nejprve jsem predpokladal, ze pro detekci sméru pohledu natrénuji konvolucéni
neuronovou sit. Tento pristup byl inspirovan [12], [21] a dalsimi ¢lanky. Pro trénink
byl vytvoren dataset priblizné 10 tisic snimkt. Podafilo se mi sif natrénovat tak,
aby smér pohledu klasifikovala do zon, ale nebyl jsem si jisty, zda bude tento pristup
robustni a funkcni i pro dalsi osoby.

Na simulatoru byla vyzkousena knihovna OpenFace 2.0. Zjistil jsem, ze dokaze
urcit smér pohledu a zaroven i mrkani. Dokonce umoznuje sledovat i dalsi vyrazy
tvare, coz se muze hodit pro analyzu nélady ¢i ospalosti fidice. Rozhodl jsem se, ze
tuto knihovnu implementuji do software simulatoru.

Software simuldtoru byl vytvoren v Unreal Engine. Do software byly pridany
knihovny OpenFace, OpenCV, dlib a OpenBLAS. Byly implementovany funkce,
které pri spusténi simuldtoru zaznamenavaji snimky uzivatele a pomoci OpenFace
je analyzuji a vysledky zapisuji do csv souboru. Dalsi iprava software spocivala v
zamceni pohledu kamery ve vozidle, aby uzivatel nemohl mysi s pohledem otacet.

Pro otestovani findlniho TeSeni jsem s pomoci kolegii na VUT vytvoril dataset.
Dataset se tvotil sledovanim bodu, ktery se zobrazoval na riznych mistech monitoru
v miizce. Celkem bylo nahrdano 2100 snimkt 10 osob. Dataset byl vyuzit pro otes-
tovani OpenFace knihovny. Zjistil jsem, ze prepocet ithli sméru pohledu a pozice
hlavy v 3D prostoru na misto pohledu na monitoru neni presny. S pomoci datasetu
jsem vytvoril lindrni regresor, ktery dokazal presnost urc¢eni pohledu na obrazovce
vylepsit az na primérnych 9.9 cm pri zkalibrovani uzivatelem. Nova data je vSak
mozné analyzovat i bez kalibrace pri primérné presnosti 10.4 cm.

OpenFace knihovna byla dale vyuzita i pro detekeci mrkani. Vypocet frekvence a
délky mrkani byl realizovan z csv dat v software Matlab. Funkcénost detekce mrkani
byla ovérena na testovacim videu. Nejlépe detekce funguje v pripadé, kdy se ¢lovek
diva na vozovku. V pripadé pohledu doli ¢i do stran se detekce mirné zhorsuje.

Vysledkem préce je tedy upraveny simulator rizeni, ktery nové dokaze urcovat
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smér pohledu a mrkani uzivatele v pribéhu fizeni. Tyto informace lze vyuzit k

blizsimu pochopeni chovani ridice.
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A Obsah elektronické prilohy

L e e kotrenovy adresar prilozeného archivu
| BlinkTesSt.....coovviiiiiniiinnnnnennnnn. soubory pro testovani detekce mrkéani
blinktest.m
blinktestfinal.avi
blinktestfinal.csv
blinktestfinal.mov

L CNN ottt et e Python projekt pro tvorbu CNN
dataset .....cooiiiiiiiiiiiinn.. Vytvoreny dataset pro detekci zén pohledu
haarcascades ........covvviiniinnenn.. Haarovy kaskady pro detekci obliceje
Model . ovveiiie it Natrénovany model pro odhad zény pohledu

accuracyTest.py
createDataset.py
gazeEstimation.py
trainModel.py

| HeadPose EAR................ C++ projekt pro detekci mrkani a natoceni hlavy

| OpenFace_test....Python projekt pro kalibraci a urceni presnosti detekce sméru
ohledu

dataset ...... Obsahuje kalibra¢ni a valida¢ni snimky kolegii na VUT, véetné

analyzy pomoci OpenFace a Matlab skriptu pro urceni presnosti OpenFace
calibration.py
func.py
main.py
screenshot_simulator.png
| analyzedata.m...... Skript pro vypocet pruseciku sméru pohledu s monitorem a
frekvence a délky mrkani
| Simulator_SECREDAS
cds_logdata_BP_function.h......... Upravend funkce zapisovani dat do csv

cds_logdata_BP_function.cpp

SECREDAS_simulator.Build.cs . Zde jsem provedl linkovani knihoven pro UE
UserBehaviorTracking.h.............. Ttida pro analyzu uzivatele kamerou
UserBehaviorTracking.cpp

Pro spusténi Python skriptii je tfeba mit nainstalované knihovny:
e OpenCV

o Tensorflow 2.0

e NumPy

o Random

 Re

o Matplotlib

o Scikit-image
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