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Abstrakt

S vyvojem moznosti zpracovani obrazu, stereoskopického zobrazeni, cen webovych kamer a vykonu
pocitacli vyvstala moznost jak znasobit zazitek uzivatele béhem prace s 3D programy. Z obrazu
z webové kamery I1ze odhadnout polohu uzivatelovy hlavy a podle této polohy natocit trojrozmérnou
scénu zobrazovanou na monitoru pocita¢e. UZivateli se potom pfi pohybu hlavy bude zdat, jako by
byl monitor okno, skrze které miiZze nahliZet na scénu za nim. Pomoci systému, ktery je vysledkem
této prace, bude mozné jednoduse a levné dodat uvedené chovani libovolnému 3D programu.

Abstract

With the development of posibilities of image processing, stereoscopy, prices of web cameras and
power of computers an opportunity to multiply an experience with working with 3D programs
showed. From the picture from webcamera an estimation of a pose of user’s head can be made.
According to this pose a view on 3D scene can be changed. Then, when user moves his head, he will
have a feeling as if monitor was a window through which one can see the scene behind. With the
system which is the result of this project it will be possible to easily and cheaply add this kind of
behaviour to any 3D application.
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1 Uvod

Ovladani pocitace je pro soucasného clovéka kazdodenni ¢innosti. Pocitace provazi vétSinu lidi pti
Sirokém okruhu ¢innosti — pifi zabave, hledani informaci, praci, komunikaci atd. Pro usnadnéni prace
na pocitaci a tedy i zptijemnéni spousty Casu, ktery lidé s pocitacem travi, je ¢im dal tim vic kladen
duraz na uzivatelské rozhrani — na zplsob jakym uzivatel s pocitacem komunikuje. Vypada to, ze
klasické prostfedky jako my$ a klavesnice jsou uz davno ptrekonany. Pocitace lze ovladat vice
zpusoby, neZz tomu bylo doposud. Dotykové displeje uz jsou v soucasné dobé témét standardem.
Ovladani hlasem je podrobeno intenzivnimu vyzkumu, je souc¢asti mnoha projektli a navzdory tomu,
Ze jesté neexistuji bezproblémove pouzitelna feseni, je to oblast velice slibna.

Avsak obrovska pozornost je v soucasné dobé vénovana ovladani gesty. Téméf kazdy novy
mobilni telefon obsahuje akcelerometry, jez jsou schopny zjistit piesnou polohu daného pfistroje.
Existuje spousta programil, jez téchto informaci dokaze vyuzivat pro ovladani telefonu gesty. Pro
ovladani osobnich pocitacl pomoci gest existuje také nékolik feSeni, ovSem ta nejrozsifencjsi a

Dalsi oblast uzivatelského rozhrani pocitacovych systémd, které se v soucasné dobé dostava
velké pozornosti, je stereoskopické zobrazeni. Toho vyuziva velké mnozstvi nové vznikajicich filmt
a uz tak pfestava byt pouze dominantou filmovych platen, ale postupné pronika i do pocitatovych
monitorti a dokonce i do mobilnich telefond.

Cilem této prace bylo vytvofit systém, ktery za pomoci obycejné webové kamery sleduje pohyb
uzivatele a podle polohy jeho hlavy umoziiuje natoCit trojrozmérnou (3D) scénu libovolného
programu. Uzivateli se potom pfi pohybu hlavy zda, jako by byl monitor okno, skrze které mize
nahliZzet na scénu za nim. V kombinaci se stereoskopickym zobrazenim by takovy systém mohl
nabidnout vskutku pravy 3D zazitek.

Vysledkem prace je programova knihovna, ktera umoziuje takové rozsifeni ptidat do libovolné
3D aplikace. Byl kladen duraz na to, aby knihovna byla snadno pouZitelna, s velmi jednoduchym
nastavenim a s CO nejmensi nutnosti uzivatelovy interakce. Ve vysledku uzivatel muze K pocitaci
s bézici aplikaci pfistoupit a bez nutnosti kalibrace ¢i inicializace Se zacit rozhlizet. To umoziuje
pouzit systém i na mistech, kde uzivatel nema pfistup k ovladacim prvkiim — napf. vystavni sing,
vylohy obchodu ¢i jiné prezentace.

Jelikoz se ocekava, ze velka Cast aplikaci, které by takovou knihovnu mohly vyuzivat, budou
pocitacové hry, simulace ¢i jiné aplikace naro¢né na vykon pocitace, byl kladen velky diraz na
optimalizaci knihovny.

Kvili testovani funkénosti systému a k jeho prezentaci vznikla testovaci aplikace, ktera

vyuziva systém k zobrazeni jednoduché trojrozmérmné scény.



Samotné testovani systému mélo za ukol zjistit pfesnost a omezeni systému. Daéle byly
provedeny testy zaméfujici se na vykonnost systému a v neposledni fad¢ byl systém piedstaven
nekolika uzivatelim k zjisténi jejich odezvy.

V tomto dokumentu budou pfedstaveny teoretické podklady dilezité pro tvorbu takového
systému, navrh celého systému a také popis implementace a testovani. Dokument navazuje na

semestralni projekt, z néhoz byla ptevzata ptevazné celd druha kapitola.



2 Specifikace problému a jeho

prakticka a teoreticka vychodiska

Aby bylo mozné zobrazit 3D scénu na monitoru pocitace tak, aby mél uzivatel pii pohybu pocit, Ze se
diva skutecné na 3D scénu a ne pouze na jeji dvojrozmémou projekei, je potieba znat co mozna
nejptesnéji polohu uZivatelovy hlavy a oéi vzhledem k monitoru pocitace. Podle této polohy je pak
natoCena zobrazovana 3D scéna — viz obrazek 1.

Zjistit polohu uzivatelovy hlavy je tedy hlavnim problémem, ktery je tfeba vyiesit pii realizaci
3D monitoru. V nasledujici kapitole bude tento problém upfesnén, budou struéné popsana jiz
existujici primyslova feseni a bude uveden seznam a popis metod, které je mozné pouzit pro feseni
tohoto problému. Déle budou detailnéji uvedena teoreticka vychodiska dil¢ich problému tykajicich se
jak detekce polohy hlavy, tak samotného principu 3D zobrazovani. Duvod uvedeni feSeni téchto

dil¢ich problémd, jejich vyuziti a zpiisob kombinace naleznete v kapitole 3.

Obrazek 1 — Problém 3D monitoru nastinény graficky — pti zméné pohybu hlavy se méni i obraz na monitoru.

2.1  Odhad polohy hlavy

Pro kompletni popis polohy hlavy je potieba znat jednotlivé stupné volnosti (degrees of freedom). Pro
trojrozmérny prostor rozliSujeme Sest stupiiii volnosti:

e posunuti podél osy X

e posunuti podél osy Y

e posunuti podél osy Z

e rotaci kolem osy X (pitch)

e rotaci kolem osy Y (yaw)

e rotaci kolem osy Z (roll)



Obrazek 2 - Stupné volnosti hlavy (zdroj: [16])

Odhad téchto veli¢in lze rozdélit na odhad posunuti a na odhad rotaci. Pro fungovani 3D monitoru je
potieba znat minimaln¢€ hodnoty posunuti. Znalost orientace hlavy neni rozhodujici, ale lze ji vyuzit
pro piesnéjsi odhad pozice nebo pro riizna rozsireni.

Hodnoty posunuti a orientace se vztahuji k uritému bodu v realném svété. Zpravidla timto

bodem byva samotna kamera ¢i jiny systém, ktery hlavu snima.

2.2  Prumyslova resSeni detekce polohy hlavy

Jak jiz bylo nastinéno v uvodu, feSeni problému detekce polohy hlavy ma v soucasné dob¢ nékolik
uspesnych primyslovych feSeni. VEtSina z nich se tyka oblasti pocitacovych her a predevsim hernich
konzoli.

Po tspéchu herni konzole Wii [11], ktera téZi pravé z ovladani gesty, se i dalsi vyrobci konzoli
zaméfily pravé na tento fenomén. Wii pouziva k detekci gest dvé zatizeni (Sensor Bar a Wii Remote)
a vyuziva kombinaci akcelerometri a infracerveného signalu. 1 kdyz jsou tato zafizeni urcena
k detekci pohybu rukou, objevilo se spoustu amatérskych projektd vyuzivajicich Wii k mnohem
rozmanitéj§im ucelim. Jeden z nich vyuzil Wii pravé k detekci hlavy a vytvofeni iluze 3D monitoru.
Snadno tak ukazal, jak pisobivy tento efekt mize byt a stal se tim inspiraci pro ostatni [14].

Firma Microsoft zareagovala na tspéch Wii systémem Kinect pro herni konzoli Xbox 360 [12].
Tento vskutku revoluéni systém umoziiuje za pomoci dvou hloubkovych senzorti rozpoznavat
jakykoliv pohyb lidského téla. I kdyz je Kinect oficialn€ podporovan pouze konzoli Xbox 360, jiz se
objevily neoficialni zplisoby, jak tento systém napojit na PC a tak jej naplno zacit vyuzivat.

Systém FaceAPI od firmy Seeing Machines na rozdil od obou ptedchozich vyuziva k detekci
polohy obli¢eje pouze standardni webové kamery [15]. FaceAPI navic dokaze detekovat nejen
presnou polohu a orientaci hlavy v rozmezi + 90°, ale dokonce i t¥i body na hrané kazdého z obo¢i a

osm bodd po obvodu rti. Takto Ize tedy detekovat i oblicejovou mimiku. Systém je navic velice



robustni — je odolny vii¢i Spatnému a nekonstatnimu osvétleni, variabilnimu vzhledu uzivatele, noSeni
bryli ¢i plnovousu a také rychlému pohybu uzivatele. Ackoliv je systém pro nekomercni uziti
dostupny zdarma, jeho implementace neni oteviena, a tudiz zstava tajemstvim. FaceAPI tak mtze

slouzit alespon jako idedlni cil, ke kterému bych se rad se svym systémem piiblizil.

2.3  Metody pro detekci polohy hlavy

V této podkapitole bude uveden seznam metod pouZzivanych pro detekci polohy hlavy. U kazdé z nich

bude nastinén princip jejich ¢innosti a budou zminény jejich vyhody ¢i nevyhody.

2.3.1 Metody zaloZené na vzorovych obrazech

Tyto metody porovnavaji vstupni obraz se sadou vzorovych obrazl, u kterych je pfedem oznaceno
Vv jaké poloze se hlava nachazi. Jako vyslednou polohu a orientaci metody dosadi hodnoty, jez se
nachézi u vzorového obrazu, ktery je nejvice podobny obrazu vstupnimu. Cinnost takovych metod je
znazornéna na obrazku 3.

Vyhodou téchto metod je, Ze sadu vzorovych obrazl, Ize kdykoliv rozsifit ¢i upravit. Pro
¢innost téchto metod neni poteba mit negativni ptiklady (obrazy s pozadim, kde se hlava nenachazi).
Metody Ize pouzit pro vysoka i nizka rozliSeni.

Mezi nevyhody patii diskrétni vystup polohy a orientace hlavy, ktery ale lze interpolovat. Pro
spravnou Cinnost je také tieba predpokladat, ze sada vzorovych obrazli obsahuje vSechny mozné
polohy a orientace. Avsak i po splnéni tohoto pfedpokladu miize dochazet k chybnym vystuptim, kdy
je jako vystup oznaéena hodnota u vzorového obrazu, ktery se sice nejvice podoba vstupnimu obrazu,
ale jeho orientace a poloha je zna¢né odlisna. Tyto metody mohou byt také velmi neefektivni, a to

pokud je sada vstupnich obrazi pfili§ rozsahla.

A
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Obrizek 3 - Cinnost metod zaloZzenych na vzorovych obrazech (zdroj: [16])



2.3.2 Pole detektoru

Pfistup téchto metod je ¢astecné podobny pfistupu metod zaloZenych na vzorovych obrazech. Opét
mame anotovanou sadu vzorovych obrazl, které se ale tentokrat nepouzivaji pfimo pro porovnavani
se vstupnim obrazem, ale jsou pouzity pro natrénovani sady detektor. Kazdy detektor je schopen
rozpoznavat pravé jednu polohu nebo orientaci hlavy. Vysledek je dany detektorem, ktery mél na
vstupnich datech nejlepsi odezvu.

Vyhodou téchto metod je, ze je mozné vynechat detekci hlavy v obraze, protoze detektory jsou
natrénovany i na negativnich ptikladech. Dalsi vyhodou oproti metodam zaloZenych na vzorovych
obrazech je, ze nepodléhaji chybé, ktera oznaci vysledek pouze na zédklad¢ podobnosti vzhledu
obli¢eju na obrazech, navzdory jejich rozdilné orientaci.

Mezi nevyhody téchto metod rozhodné patfi narocnost na trénovani sady detektort, ktera
stoupa s kazdym ptidanym detektorem. Pii vysokém poctu detektorti mize byt narocné i samotné
klasifikovani. V praxi se ukazalo, Ze pro real-time zpracovani lze pouzit maximalné¢ 12 detektort,
které odhaduji jen jeden stupen volnosti [16]. Vzhledem k tomu, Ze vystup jednotlivych detektord
byva Casto pouze diskrétni, bude vystup sady jen téZko pieveditelny na spojity a navic mohou vznikat

nejednoznacnosti.

2.3.3 Metody zaloZené na regresni analyze

Tyto metody odhaduji polohu hlavy pomoci nelinearniho mapovani z obrazového prostoru ptimo do
jednotlivych stupnii volnosti. Princip ¢innosti je znazornén na obrazku 4. Ze sady oznaénych
trénovacich dat se vytvori model, ktery bude bud’ diskrétné, nebo spojité dodavat vystupni hodnoty i
pro neznama vstupni data. Problémem téchto metod je vysoky pocet rozmért vstupniho obrazu, ktery
je mozny snizit napfiklad metodou analyzy hlavnich komponent — PCA (Principal Component
Analysis) nebo pokud budeme predem znat polohu jednotlivych oblicejovych ryst. Pouzivanymi
metodami jsou SVRs (Support Vector Regressors) [18] nebo vicevrstevné neuronové sité MLP
(Multi-Layer Perceptron).

Tyto metody mohou mit spoustu vyhod — jsou relativné presné a obzvlasté vypocet vystupnich
hodnot miize byt velmi rychly [16].Také nejsou kladeny vysoké pozadavky na trénovaci vstupni data.

Hlavni nevyhodou je, Ze tyto metody jsou velmi zavislé na detekci hlavy v obraze, kterd musi

vypoctu predchazet. Pokud je detekce hlavy neptesna, jsou nepiesné i odhady orientace.
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Obrazek 4 - Regresni metody (zdroj: [16])

2.3.4  Manifold metody

JelikoZ pocet rozmérti vstupniho obrazu mnohonasobné pifevySuje pocet rozmért polohy a orientace
hlavy (Sest stupiii volnosti), je vhodné ptrevést vstupni obraz do jiného mén€ rozmérného prostoru
(manifold, varieta). Po transformaci (vnofeni) vstupnich dat do méné rozmérného prostoru lze provést
odhad polohy bud’ porovnavanim se vzorovymi obrazy, nebo metodami regresni analyzy. Pro vnofeni
vstupnich dat do méné rozmérného prostoru lze pouzit jakékoliv metody pro snizovani dimenze.
Pouzivanymi metodami jsou opét metody analyzy hlavnich komponent - PCA (Principal Component
Analysis) nebo KCPA (Kernel Principal Component Analysis). Avsak pii pouziti téchto metod neni
zarucené, ze hlavni komponenty budou odpovidat pouze zménam v orientaci hlavy. Mohou totiz opét
odpovidat zménam ve vzhledu, coz neni vhodné. Pro odstranéni tohoto problému je vhodné rozdélit
trénovaci data do skupin sdilejicich shodnou orientaci hlavy a analyzu provadét na téchto skupinach
oddélen¢. Takto ale zase nebudou vystupni data spojita. Pro ta hruby odhad je vhodnéjs$i pouzit
metody LDA (Linear Discriminant Analysis) nebo KLDA (Kernel Linear Discriminant Analysis).
Jako nejvhodnéjsi se ukazaly metody Isomapping (Isometric feature mapping), LLE (Locally Linear
Embedding) nebo LE (Laplacian Eigenmaps) [16].
Hlavnim problémem vsSech téchto metod stale zlistava vliv podobnosti oblic¢ejii ve vstupnich

datech s obliceji v trénovacich datech — dtlezita neni podobnost ve vzhledu ale podobnost v orientaci.

2.3.5 Metody zaloZené na flexibilnich modelech

Vsechny piedchozi metody se na vstupni data divaji spiSe jako na signal, ktery se snazi namapovat na
konkrétni hodnotu polohy a orientace. Metody z této skupiny pouzivaji flexibilni modely (nazyvané

téz grafy), které se snazi napasovat model na vstupni obraz tak, aby kopiroval strukturu obli¢ejovych
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rysu - viz obrazek 5. Obli¢ejové rysy mohou byt naptiklad koutky o¢i a ust, $picky usi, nosni dirky
atd. Na trénovacich datech téchto metod musi byt oznacena nejen konkrétni orientace obliceje, ale i
vSechny pouZzivané obli¢ejové rysy. Behem trénovani se pak na mistech, kde se nachazi oblicejovy
rys, vypocitaji lokalnich deskriptory — pouzivaji se napf. gabor-jets. Je vhodné ziskat téchto
deskriptor pro kazdy obli¢ejovy rys vice, a to z obrazii riznych lidi, ¢imz se dosahne vé&tsi
invariantnosti. Pfi vyhodnocovani je graf umistén na vstupni obraz a upravuje se tak, aby byl rozdil
ryst minimalni — proces je znam pod zkratkou EGM (Elastic Graph Matching). Je nutné, aby byl pro
kazdou orientaci hlavy vytvofen jeden graf. Tim se stane vystup diskrétni a jeho zjemnéni lze
doséhnout jen pfidanim vice grafii. Vypocet se ale stane ¢asoveé naro¢néjsi.

Active Appearance Model (AAM) a Active Shape Model (ASM) jsou dalsi modely, které jsou
podobnym postupem vyuzivané pro odhad polohy a orientace hlavy. Jsou to obecné modely
pouzivané pro popis tvaru libovolného objektu. ASM pracuji pouze se strukturou objektu, ktera ale
nemusi byt pouze 2D - za vyuziti metody Structure From Motion lze z nékolika snimkd objektu z
riznych thla ziskat i 2.5D ¢i 3D model [19]. AAM jsou navic schopné pracovat i s texturou a dal§imi
vlastnostmi.

Celkovée jsou metody zalozené na flexibilnich modelech a obzvlast¢ AAM schopné vykazovat
velmi presné vysledky.

Mezi nevyhody patii slozitost a také to, ze je vzdy nutné znat polohu vSech potiebnych

oblicejovych rysil, coz nemusi byt pokazdé mozné.

I
I
| )(i - I
X
flexibilni model prizpusobovani modelu
Obrazek 5 — Pfizptsobovani flexibilniho modelu (zdroj: [16])

2.3.6  Geometrické metody

Tyto metody nepracuji pfimo S obrazem, ale vychazi z piedpokladu, ze zname polohu obli¢ejovych
rysu. Polohu obli¢ejovych rysi lze zjistit riznymi zpusoby, viz pfedchozi kapitola nebo kapitola 2.4.
U vétsiny metod je dulezitd znalost antropometrie. Vyuzit 1ze riizné obliejové rysy a jejich riznou
kombinaci. Minimalné jsou vSak potieba tfi. Dale je dulezité znat relativni vzajemnou polohu téchto

ryst.. Pii vypoctech je dulezitd znalost perspektivniho zkresleni. Naptiklad je mozné pouzit vné&jsi a

12



vhitini koutky oci a st a $pi¢ku nosu [20]. Natoceni okolo osy y lze vy¢€ist z rozdilu velikosti oci.
Natoceni okolo osy z lze zjistit jednoduse zmétenim thlu, ktery svira spojince koutkl se spodni ¢i
horni hranou obrazu. Natoceni okolo osy x lze zjistit porovnanim vzdalenosti $picky nosu od spojnice
o¢i s antropometrickym modelem — viz obrazek 6.

Hlavni nevyhodou téchto metod je, ze vyzaduji znalost piesné polohy oblic¢ejovych rysi, a ze
pfedem piedpokladaji urcitou vzajemnou polohu obli¢ejovych rysi, kterd se vSak mutize oblicej od
obliceje mirn¢ lisit.

Vyhodu je, Ze nejsou piili§ vypocetné narocné, nevyzaduji zadné trénovani (pokud nepocitame
trénovani nutné k detekci oblicejovych rysi), a Ze jsou velmi intuitivni. Proto existuje spousta

riznych postupil, mezi které patii i ten mij — detailnéji rozebrany v kapitole 3.

orientace odhadnuta
z rozlozeni rysu

detekce obliCejovych rysa

Obrazek 6 — Odhad orientace z geometrie obli¢ejovych ryst (zdroj: [16])

2.3.7  Trackovaci metody

Tyto metody sleduji (trackuji) pohyb jednotlivych rysit mezi jednotlivymi snimky a odhad provadi ze
zmén poloh téchto rysu. Dulezité ale je, aby na zacatku sledovani probéhla inicializace, béhem které
musi byt hlava v pfedem predepsané poloze po urCitou dobu - obvykle se jedna o primy,
vycentrovany pohled do kamery. Pokud se béhem sledovani ztrati stopa, je nutné provést inicializaci
hlavy odhadovaly ze slabé perspektivy. V soucasné dobé se pro sledovani rysd pouziva velmi
robustni metoda SIFT (Scale-Invariant Feature Transform). Pro odhad orientace je opét mozné vyuzit
3D modelu hlavy, ktery je mozny ziskat v pribéhu sledovani, a poté najit takovou orientaci tohoto
modelu, ktera nejlépe odpovida sou¢asnému obrazu. Toho lze dosahnout namapovani textury ziskané
béhem inicializace na model hlavy a po té porovnavanim vstupniho obrazu a obrazii tohoto

otexturovaného modelu v riiznych orientacich.
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Vyhodou téchto metod je, ze také nevyzaduji zadné trénovani. Hlavné ale dokazou byt velmi
ptesné, avSak pouze za ptredpokladu, ze probéhla fadnd inicializace. Dal§i vyhodou je, ze metody
pracuji s modelem, ktery byl vytvoteny za béhu a odpovida piimo dané osobé.

Mezi nevyhody patfi jiz zminénd nutnost inicializace a také to, ze metody jsou schopny

pracovat jen se sekvenci snimka.

2.3.8  Hybridni metody

Jiz z pfedchoziho textu je patrné, ze se metody velmi prolinaji. Hybridni metody pouzivaji kombinaci
vice riiznych metod k eliminovani nedostatk dil¢ich metod. Casto dochézi ke kombinaci odhadu
statické metody s trackovacim systémem, kdy staticka metoda miize slouzit k inicializaci, nasledné
kontrole a pfipadné reinicializaci trackovani. Mezi dalsi oblibenou kombinaci patii kombinace

trackovani bodii s geometrickymi metodami [16]. Do této kategorie spada i mnou navrhovany system.

2.4  Detekce obliCeje a oblicejovych casti

Pro vétSinu z metod pro detekci polohy hlavy je nutné, nebo alespon z hlediska optimalizace vhodné,
znat oblast, kde se ve vstupnim obraze nachazi uzivateliv obli¢ej a jiné obli¢ejové rysy. Z tohoto

duvodu nasleduje vycet moznosti, jak lze detekovat obecné libovolné objekty v obraze:

e Znalostni metody pouzivaji pro detekci soupis znalosti a piesn€é definovanych pravidel, které
detekovany objekt ma mit — napf. rozmisténi a velikost oblicejovych casti pii detekci obliceje.
Vzhledem k tomu, Ze i u jednoduchych objekti muzZe byt pocet téchto pravidel a pocet jejich
kombinaci vysoky, vede pouziti téchto metod k velice slozitym algoritmim, které navic budou

pouzitelné pouze pro objekt, pro ktery byly sestrojeny.

e Metody zaloZené na neménnych rysech vyuzivaji znalost zdkladnich rysii objektd, které jsou
i pro jiné objekty z dané tfidy neménné. U detekce obliceje mize jit napfiklad o barvu kize,
polohu nosu, o¢i, atd. Vyhodou téchto metod je snadnd implementace a univerzalnost. Do této

skupiny patfi i metoda Viola-Jones, ktera je vysvétlena dale.

e Metody vzorovych objekti porovnavaji detekovany objekt s databazi vzorovych oblicejt.

Vyhodou je snadna implementace, nevyhodou je zavislost na velikosti a kvalité¢ databaze.
e Metody zaloZené na vzhledu jsou podobné piedchazejici skupin€. Rozdilem je, ze z databaze

vzorovych objektd se vytvori vhodnym zptisobem obecnéjsi modely a az s t€émi se detekovany

objekt porovnava.
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2.4.1  Viola-Jones

Systém Viola-Jones je urcen pro detekci objektii v obraze. Byl navrzen a poprvé implementovan
Paulem Violou a Michaelem Jonesem v roce 2001 [2]. Systém je schopen podavat kvalitni vysledky v
realném Case [1]. Lze jej pouzit pro detekei rtiznych objektt, ale osvédéil se predevsim pro detekci
obliCeje a obli¢ejovych casti.

Systém je zaloZen na kombinaci tfi postupli. Prvnim z nich je metoda pouzivana pro rychly
vypocet piiznakd obrazu. Pouzivaji se 'Haar-like' pfiznaky, které maji sviij nazev odvozen od
podobnosti s Haarovou vinkou. Pro vypocet téchto ptiznakd je vhodna metoda integralniho obrazu,
ktera dokaze ptiznaky spocitat v kratkém, konstantnim Case nezavisle na velikosti ¢i umisténi.

Ptiznaky jsou potfebné pro tvorbu klasifikatortt urcujicich, zda dany vyiez plvodniho obrazu

vvvvvv

wewr

klasifikatorid do kaskady, diky které se detekce zaméfuje pouze na slibné Casti obrazu a ¢asti, které

urcit€ neobsahuji hledany objekt, jsou co nejdiive vylouceny.

2.4.2  Priznaky vhodné pro klasifikaci

Pro konstrukci klasifikator je vyhodnéjsi pouzit misto hodnot pixeld pfiznaky. V systému Viola-
Jones jsou pouzity ptiznaky, jez vychazeji z Haarovy vinky. Pfiznaky se pocitaji ze souctl pixeld v
obdélnikovych oblastech obrazu. Tyto oblasti musi mit stejnou velikost i tvar a musi na sebe
navazovat svislou nebo vodorovnou hranou.

Existuji tii typy té€chto piiznakd. Nejjednodussi jsou dvouobdélnikové ptiznaky. Jejich hodnota
je spocitdna rozdilem mezi sumami pixeld pod dvéma obdélniky. Hodnota trojobdélnikového
ptiznaku se Spocitd ze sumy pixeli ve dvou krajnich obdélnicich odecCtené od sumy pixelt ve
sttednim obdélniku. Hodnota Ctyfobdélnikového priznaku je déna rozdilem mezi sumami obdélnikii
lezicich na diagonalach.

Pocet téchto ptiznakit mize byt velmi vysoky. V obrazku o rozméru 24x24, ktery ma 576
pixell se nachazi vice nez 180 000 obdelnikovych pfiznaka [1]. T pfes to, Ze nakonec nejsou pouzity
vSechny tyto ptiznaky, by vypocet samotnych piiznakd byl za pouziti klasického postupu narocny.

Pro daleko rychlejsi vypocet piiznakd se pouziva integralni obraz.
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Obrazek 7 - Piiklady pfiznaka
Suma pixell leZicich ve vySrafovanych oblastech se odecte od sumy pixeli lezicich v bilych oblastech. A) a B)

jsou dvouobdelnékové ptiznaky, C) je trojobdelnikovy a D) je ¢tyfobdelnikovy piiznak.

2.4.3 Integralni obraz

Integralni obraz umoziuje vypocet obdélnikovych ptiznaki v konstantnim case [2]. Pfedevsim pfi
feSeni problému mapovani textur se pouziva integralniho obrazu pod pojmem tabulka sou¢tl oblasti
(summed area table).

Integralni obraz v bod¢ [x, y] se rovna souctu vSech pixell lezicich nalevo a nahote od pixelu

se soufadnicemi [x, y] v€etné tohoto pixelu:

i) = ) iEy) ®
x'sx, y'sy
kde ii(x,y) znaci integralni obraz v bodé¢ a i(x, y) originalni obraz (hodnotu pixelu).
Pomoci nasledujicich rekurentnich vztahd Ize integralni obraz spocitat v jednom prichodu
obrazem:
sChy) = sy -1+ ilx,y) )
s(x,-1)=0
i(x,y) = iilx = 1,y) + s(x,y)
ii(-1,y) =0

Pokud mame integralni obraz jednou spocitan a ulozen, Ize dvouobdélnikovy ptiznak spocitat

pomoci Sesti hodnot integralniho obrazu, trojobdélnikovy pomoci osmi a ¢tyfobdélnikovy pomoci

deviti.
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Obrazek 8 - Vypocet pfiznaku pomoci integralniho obrazu
Tento dvouobdélnikovy ptiznak Ize spocitat pomoci Sesti hodnot integralniho obrazu, hodnota ptiznaku je

(A+D)-(B+C)-(C+F)-(D+E)=A-B-2C+2D +E-F

2.4.4  Uceni klasifikatori pomoci metody AdaBoost

Jelikoz je obdélnikovych ptiznakli i v malém obraze velice velké mnozstvi, které¢ nékolikanasobné
ptesahuje pocet pixelll v obraze, neni mozné vyuzit pro klasifikaci vSechny tyto ptiznaky. Je potieba
zvolit n¢kolik malo dilezitych ptiznakl. Metoda AdaBoost se v systému Viola-Jones pouZziva jak pro
vybeér téchto nékolika piiznaki, tak pro samotné uceni klasifikatort.

Obecné¢ metoda AdaBoost umoznuje sestrojit z n¢kolika slabych klasifikatorti jeden silny
klasifikator. Na slabé klasifikatory je kladena pouze jedina podminka — jejich chyba nesmi pfekrocit
hodnotu 0.5. V piipadé systému Viola-Jones kazdému slabému klasifikatoru odpovida jeden
obdélnikovy piiznak.

Cely pribéh metody AdaBoost potom probiha na trénovacich vzorcich cyklicky po kolech,
dokud neni splnéna podminka ukoncéeni (pokud probéhl urcity pocet krokd nebo chyba klesla pod
urcitou mez). Pti inicializaci jsou kazdému trénovacimu vzorku nastaveny vahy. Tyto vahy postupné
stoupaji tém vzorkum, které se dlouhodobé nedafi spravné klasifikovat. V kazdém kroku pak
probéhne uceni klasifikatorti a do finalniho klasifikatoru je vybran ten dil¢i klasifikator, ktery mél na
vahovanych trénovacich vzorcich nejmensi chybu.

V praxi neexistuji jednoduché klasifikatory, které by byly schopny pracovat s nizkou chybou.
Obvyklé hodnoty chyb ptiznakt vybiranych v prvnich fazich jsou mezi 0.1 a 0.3, v pozdéjsich fazich
chyby vybiranych ptiznakd jesté vice stoupaji a pohybuji se mezi 0.4 a 0.5 [1].
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Obrazek 9 — Prvni a druhy pfiznak vybrany metodou AdaBoost pro detekci obliceje
Prvni pfiznak porovnava jas v oblasti oc¢i s jasem v oblasti lici, jelikoz oblast o¢i byva v obli¢eji tmavsi.

Podobné druhy piiznak porovnava jas v oblasti oéi s jasem v oblasti kofene nosu.

2.45  Razeni Kklasifikatord do kaskady

Podle dosavadnich poznatkl Ize sestrojit klasifikator, ktery je schopen rozhodnout, zda dany vytez
obrazu obsahuje detekovany objekt ¢i nikoliv. AvSak takovy klasifikator neni schopen najit objekt
Vv celém plvodnim obraze. Banalnim feSeni by bylo vzit vSechny mozné vyiezy ptivodniho obrazu a

prilozit je na vstup klasifikatoru.

Obrizek 10 — VSechny mozné vytfezy jednoho obrazu

Jelikoz je ale pocet vSech vyfezli i v malém obraze vysoky, bylo by takové feseni vypocetné
znacn€ narocné. Systém Viola-Jones ptichdzi s feSenim v podobé kaskady klasifikatori. Klasifikatory
na zacatku kaskady jsou jednodussi a jejich tkolem je vylouéit z dal§iho zpracovani co nejvice
vyiezu, které neobsahuji obli¢ej (klasifikatory by mély mit co nejmensi false positive rate). Avsak
nemély by vyloucit zadny vytez, ktery oblicej obsahuje (mély by mit pokud mozno nulovou false
negative rate). Takové klasifikatory vzniknou natrénovanim pomoci metody AdaBoost a dodate¢nym
upravenim prahu. Podle [2] 1ze pro tvorbu prvniho klasifikatoru kaskady pouzit pouze dva piiznaky
shodné s pfiznaky na obrazku 9, ktery na validaéni casti trénovacich dat spravné detekuje 100%

obli¢eju s false positive rate 40%.

18



2.5  Sledovani polohy objekti

Detektor objektll pouzivajici metodu Viola-Jones podava znac¢né nestabilni vysledky — udavané
pozice a velikosti objekti se lisi i pfi minimalni zméné vstupniho obrazu. Proto 1ze po detekci objekta
zjistovat jejich polohu v dalsich krocich jinymi prostfedky. Pokud uz polohu objektu jednou zname,
neni potieba ji v dal§im kroku hledat celou od znova. Jeho polohu v dalsich snimcich lze zjistit
sledovanim. Sledovani objektt v obraze je jeden z dulezitych problémi pocitacového vidéni pro ktery
existuje dostatek feseni.

Existuji dvé skupiny metod ke sledovani pohybujicich se objekt. Prvni z nich jsou zalozeny na
optickém toku, ktery reprezentuje smér a rychlost pohybu kazdého bodu v obraze. Do druhé skupiny

patii metody zaloZené na sledovani vyznamnych bodu v obraze (features).

Obrazek 11 — Nestabilita metody Viola-Jones

I pti malych zménach vstupniho obrazu jsou pozice a velikosti detekovanych obliceju rizné.

Pro nas systém se hodi metody z druhé skupiny. Pro tyto metody je potfeba nejprve najit
Vv obraze vyznamné body. To jsou body, které se vyznamné 1isi od svého okoli. Jejich hledani bude
probihat pro kazdy obli¢ejovy rys zvlast’ a to v oblasti, kde byl rys detekovan. Pro hledani lze pouzit
n¢jakého hranového detektoru. Mezi nejpouzivanéjsi patii Harris-Stephenstv detektor nebo metoda

Good Features to Track, jejimiz autofi jsou Jianbo Shi a Carlo Tomasi.

2.5.1  Harris-Stephensuv detektor

Tento detektor vychazi z Moravcova hranového detektoru. Hlavnim nedostatkem Moravcova
detektoru je, ze neni izotropni — detekce vyznamného bodu zavisi na orientaci jeho okoli. Tuto chybu
Harris-Stephensiv eliminuje.

Detektor nejprve vypocita autokorelacni matici pro kazdy bod snimku. Jedna se o Hessovu
matici druhych parcialnich derivaci:
C[UB ) 3)
Ly

kde lomené zavorky znaci konvoluci oknem:

A
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X = D" wlu X, v) @)

Pokud je pouzito okno s kruhovymi vahami - napt. Gaussovo:

-W?+v?) (5)
w(u,v) =e 202

bude odezva izotropni [5].

Parcidlni derivaci lze aproximovat konvoluci s né&jakym hranovym operatorem — napf.

Sobelovym:
1 0 -1 (6)
Li=12 0 =2|=xI
1 0 -1
-1 -2 -1
L,=]10 0 0[x*I
1 2 1

ktery je pouzit v knihovné OpenCV [3].
Zkoumanim vlastnich ¢isel autokorelacni matice lze pro kazdy bod rozhodnout, zda je ¢i neni

vyznamny. Vlastni ¢isla lze ziskat ze vztahu:

(2)+ () £ (2 — (302 + 4L i) )

2

Pokud jsou ob¢ vlastni ¢isla kladna a vysoka, jedna se o vyznamny, rohovy bod. Bod lezici na

11,2 =

hran¢€ dvou oblasti s riznym jasem ma jedno vlastni ¢islo kladné a vysoké, druhé se piiblizn¢ rovna
nule. Pokud jsou ob¢ vlastni ¢isla témét nulova, jedna se o bod lezici v oblasti s konstantnim jasem
[5].

Jelikoz je vypocet vlastni Cisel relativné naro¢ny — obsahuje odmocninu — rozhodovani o
vyznamnosti bodu se provadi podle nasledujiciho vztahu pro miru rohovitosti:

R = 1A, —x(A; +21,)? = det(A4) — k trace?(A) (8)

kde x je empiricky zji$téna hodnota, vhodné jsou hodnoty z intervalu 0.04 - 0.15. Vlastni ¢isla se
tedy nemusi pocitat, staci pouze determinant a stopa autokorelacni matice. Bod se oznaci jako

vyznamny, pokud mira rohovitosti ptfesadhne zvoleny prah.

oblasti7

hran
LaEy

Obrazek 12 — Funkce zavislosti miry rohovitosti na vlastnich ¢islech autokorelaéni matice (a,f3) (zdroj: [5])

jas
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2.5.2  Shi-Tomasi detektor

Shi-Tomasi hranovy detektor vychazi z Harris-Stephensova detektoru. Jedinou zménou je vypocet
miry rohovitosti, jez pfimo pouziva hodnoty vlastnich ¢isel autokorela¢ni matice. Ty lze ziskat ze
vztahu (7). V [6] autofi ukazali, Ze mnohem 1épe rohovitost bodu popisuje jednoduchy vztah:
R = min(44,4,) 9)
Pro oznaceni bodu za vyznamny tudiz staci, aby obé vlastni Cisla jeho autokorelacni matice
byla vys$si nez prahova hodnota.

A
A,

.............

konstatni "
jas
>

M

Obrazek 13 — Zavislost miry rohovitosti na vlastnich ¢islech autokorela¢ni matice

2.5.3 Sledovani pomoci KLLT

KLT tracker patii mezi nejpouzivangjsi metody pro sledovani objekt v obraze. Nazev je odvozen od
pocate¢nich pismen jmen autortt — Kanade, Lucas a Tomasi. Z téchto jmen lze poznat, Ze tato metoda
je zaloZena na pouzivani vyznamnych bodu z detektoru Shi-Tomasi.

Problém sledovani vyznamnych bodu Ize ukazat a vyfesit v jednorozmérném prostoru podle
[7]. Mame-li jednorozmérnou funkci F(x) a G(x), kde funkce G(x) byla n&jakym neznimym

zpusobem posunuta, cilem je najit posunuti d tak, aby platilo:

Fix+d)=G(x) (10)
Za vyuziti derivace funkce F(x), Ize hodnotu F(x + d) aproximovat jako:
F(x+d) =~ F(x) + dF'(x) (1)

Chyba dana odhadem d pomoci rozdilu ¢tvercti je dana vztahem:

E= ) (FGc+d) - 6(0)Y (12)
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Cilem je tuto chybu minimalizovat, proto polozime:
O (13)

0=—
ad

To lze s vyuzitim vztahu (11) pfepsat na:

0E 14
0~ ﬁZ(F(x) + dF' (%) — G(x))? (14)
X
A z toho lze odvodit vztah pro vyslednou hodnotu posunuti:
LI @G ~F() (15)
2 F'(x)?

Ve vicerozmérném prostoru se vysledny vztah lisi jen minimalné:

(16)

) 5.2 (6 - F)
~ T
% (5) (5%)

]
dx)  \dx, dx,” " dx,

Vypocet posunuti jednotlivych vyznamnych bodd se provaddi pouze v malych oknech okolo
vyznamnych bodl. Vysledny odhad posunuti se zpfesiiuje iterativnim vypoctem pomoci Newton-
Raphsonovy metody.

Metoda dokaze spolehlivé odhadnout jen velmi mald posunuti. Proto byla v [8] navrzena
pyramidova implementace KLT. Ta pracuje s riznymi zmensSenimi ptivodniho obrazu. Zac¢ina se od
nejmensich velikosti obrazu, ve kterych je hledan hruby odhad velikosti posunuti, a postupné se

zvétSovanim rozliseni vstupniho obrazu se odhad posunuti zpfesiuje.

2.6  Perspektivni projekce

Perspektivni projekce popisuje vznik obrazu tak, jak jej vytvaii lidské oko ¢i jiné realné optické
systémy (napf. objektiv kamery). Je rovnéz vyuzivana v pocitatové 3D grafice a to prave v ptipadech,
kdy je tieba napodobit realné zobrazovani (pro nezkreslené zobrazovani 3D objekti se pouziva napft.
orthogonalni projekce).

Princip perspektivni projekce je zobrazen na nasledujicim obrazku:
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Obrazek 14 — Perspektivni projekce

Bod 4 se promitl do bodu a. Bod B lezi mimo zobrazovaci jehlan, takZe se nepromitl.

Projekce je urcena polohou ohniska F a polohou a rozméry promitaci plochy p,,. Zobrazeni kazdého
bodu je pak dano prtusecikem spojnice bodu s ohniskem a promitaci roviny. Ohniskem a promitaci
plochou je dan zobrazovaci jehlan. Body, které leZzi mimo tento jehlan, se nezobrazi vibec.
Vzdalenost df, coz je vzdalenost ohniska od promitaci roviny, se nazyva ohniskova vzdalenost. Uhly,
které sviraji spojnice ohniska se stfedem a ob&ma okraji promitaci plochy, se nazyvaji zorné uhly
(field of view). Vztahy mezi ohniskovou vzdalenosti, $itkou w a vyskou h promitaci roviny a

zornymi uhly jsou nésledujici:

. (fosz) _ d%f (17)
tan (f Ovh) = i

2 dy
tan (fosz) . (18)
tan (f Ozvh) T

Pokud ptedpokladame, Ze ohnisko lezi v pocatku soufadného systému [0,0,0] a zobrazovaci rovina
lezi od tohoto bodu smérem po jedné ose (obvykle to byva osa z, tak jak je tomu na obrazku), jsou pro
popis perspektivni projekce potfebné pouze ohniskovd vzdalenost, jeden zorny uhel (obvykle
vertikalni zorny tthel — fovy) a pomér stran promitaci roviny [17].

Pti perspektivnim zobrazovani v pocitacové grafice nebo pii vzniku digitalniho snimku se
realné soufadnice promitnutého bodu v promitaci roviné pfevadi na soufadnice v pixelech. Pokud
bychom chtéli provést opaény postup — pievést souadnice v pixelech na realné soufadnice — Ize za

stejnych piedpokladt jako v pfedchozim odstavci a za vyuziti vztahu 18 pouzit nasledujici vztah:
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Wp (19)

x — —
x=-—_2
rx
h
P
y_Yp_T
Ty
Z:df
Wy —hy
2 2

2 2

=Ty, = =
tan (M) df tan (ﬂ) df

kde [xp,y,] znaci soufadnice bodu v pixelech, [x,y,z] realné soufadnice bodu, w, Sitku obrazu

v pixelech, h,, vysku obrazu v pixelech, d; ohniskovou vzdilenost, fov,, horizontélni zorny tihel a

fovy, vertikalni zorny uhel.

2.7

Perspektivni tribodovy problém

Perspektivni téibodovy problém (v angliétiné perspective three point problem nebo také

triangle pose problem) je charakterizovan tim, Ze zname promitnuté polohy tfech bodu a jejich

relativni realné pozice a potiebujeme dopoéitat jejich realnou polohu. V [9] je popsano pfesné feSeni

a nekolik ptibliznych.

o
pfesna perspektiva

Obriazek 15 — Pfesna a pozménéna perspektiva pouzita pii feseni tii-bodového problému

o
orthoperspektiva

(zdroj: [9])
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Na obrazku 15 je problém nastinén graficky. Potfebujeme spocitat realné soutadnice bodli M,
M; a M,. Zname mgy, m; a m,., coZz jsou promitnuté soufadnice hledanych bodt. Pro ptfevod
soufadnic V pixelech na realné soufadnice lze pouzit vztah 19. Dale zname uhel ¢, ktery sviraji
piimky mym,; a mgm,, D; a D,, coZ jsou vzdalenosti |MyM;| a |[MyM,|, a thel a, ktery sviraji
usecky MogM{ a MM,

Pro ptesny vysledek je tieba postupovat podle levé ¢asti obrazku, kde jsou body my, m; a m,
ziskany obycejnym promitnutim bodd My, M; a M, do promitaci roviny. U pfiblizného feSeni se
vyuziva takzvané orthoperspektivy, ktera predpoklada, ze body My, M; a M, se nejprve promitnou do
roviny I1, ktera obsahuje bod M, a ktera je kolma na pfimku OM,. Tak vzniknou body My, H;a H, a
teprve jejich promitnutim ziskame body mg, m; a m,. Uhel ¢ je pii pouziti orthoperspektivy dan
uhlem, ktery sviraji roviny Omgm,; a Omym,. Pouziti orthoperspektivy vyrazné zjednodussi vypocet
— viz dale.

Pro ziskani soutadnic bodi M,, M, a M, staci vypocist velikost R, coZ je vzdalenost bodu O a
M,, a velikosti thlt 6, a 6,. 8, je thel, ktery svird pfimka OM, s ptimkou MyM;. 8, je uhel, ktery
svird pfimka OM, s pfimkou MyM, Pokud zname R, 8, a 8,, soufadnice bodia M,, M; a M, lze

vypocist z nasledujicich vztaht [10]:

OM, = (R, +D ( 0 Sinel) &4+ p, S0
1=\ Ko 1\€0S0; tan y, 0 1sinylel

oM, =(R +D( 0 Singz) %o+ p, 02
2= 0 2| C0SG; tan y, €o Zsinyzez

kde ey, e; a e, jsou jednotkové vektory, které maji stejny smér jako ptimky Omg,, Om, a Om,. A
kde y; je uhel, ktery svird e, a e;, a y, je uhel, ktery svird e, a e,.

Podle [9] Ize odvodit nasledujici vztahy nejprve pro piesnou perspektivu:

sin(6; —y1) . (21)
W =siny,;
sin(6; —v3) ,
W =siny,
sin(6; —y1) —K (22)
sin(6; — y,)
siny,/D; (23)
~ sin y,/D,
a pro orthoperspektivu:
sin 64 ) (24)
m =siny,
sin 6, )
m =siny,
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Sl:n 0, _K (25)
sin 0,

_ tany,/D, (26)
- tan y,/D,

Posledni vztah nutny pro vypocet platny pro ob¢ feseni:

cos a = sin 01 sin 6, cos ¢ + cos 64 cos 0, (27)

Pfi pouziti pfesné perspektivy, bychom neznamé 64,6, a R, museli pocitat ze vztahu (21), (22) a
(23). Diky rozdilu uhlii ve funkei sinus ve vztazich (21) a (22) by byl vypocet velice slozity s az 16
moznymi feSenimi, z nichZ by bylo tfeba vybrat pouze dve, kterd jsou spravna.

Zato pti pouziti orthoperspektivy, vede soustava rovnic (24), (25) a (26) ke kvadratické rovnici

_ \/—B—\/E
sinf, = |———

s feSenim:
(28)
2

B =—(K?—-2Kcosacos¢ +1)

A = B? — 4K?sin’a sin? ¢
Hodnotu R, lze ziskat ze vztahu (24). Z teSeni je patrné, ze ziskame dvé hodnoty 6 (kvuli funkci
sinus) a k nim podle vztahu (25) dvé hodnoty 6,. Tyto ¢tyfi hodnoty nelze kombinovat libovolné, ale
musi platit:

cos 6, cos 0, (cosa — sin 0, sin 6, cos¢p) >0 (29)

Ve vysledku ziskame za pouziti vztahu (20) vzdy jednu moZnou polohu bodu M, a dvoje mozné
polohy M; a M,, které jsou zrcadlové symetrické. Otazku, které z t&chto feSeni je spravné uz nelze
bez dalsich informaci rozhodnout.

Chyby, jakych se dopustime pfi pouziti orthoperspektivy jsou rozebrany v [9].
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3 Navrh systému

Jak bylo naznaceno v tvodu, na systém je kladeno nékolik pozadavki, jez se budou muset zohlednit
pii vybéru metody, kterd bude pouzita pro odhad orientace hlavy. Pozadavky, které jiz byly zminény:
e moznost pracovat bez kalibrace ¢i inicializace
e co nejmensi narocnost na prostiedky
e pouziti jedné standardni webové kamery
e robustnost

e plynulost

Dalsi pozadavky vznikly hlavné kvili tomu, aby byl systém realizovatelny:
o vylougit sbér trénovacich dat a samotné trénovani
e vyuzit voln¢€ dostupna feseni dil¢ich algoritmi

o vyloudit pftili§ komplikované postupy

Vzhledem k témto pozadavkim jsem z metod pro odhad polohy a orientace hlavy (kapitola 2.3)
navrhnul systém, ktery by se dal popsat jako kombinace geometrické metody s trackovanim.
V nasledujici kapitole je vysledny systém stru¢né popsan. Jednotlivé ¢asti systému jsou pak detailngji

popsany v dalsich kapitolach.

3.1  Schéma systému

Systém funguje kombinaci detekce obliceje a tii obli¢ejovych ¢asti, sledovani téchto ¢asti a odhadu
polohy hlavy z 2D polohy téchto ¢asti. Podle odhadu polohy hlavy je provedeno vykresleni
zobrazované 3D scény. Cely proces je popsan data-flow diagramem na obrazku.

Hlavnim a prvnim blokem celého systému je kamera. Kamera na zafatku béhu systému
poskytuje obraz pro detekci obliceje, ale pozdé&ji i pro dalsi bloky.

Detekce obliceje probéhne vzdy na zacatku béhu systému — Vv pribehu inicializace. Detekce
obli¢eje probiha v celém obraze. Pokud se nepodafi v prvnim snimku obli¢ej nalézt, musi se provadét
i v dalsich krocich dokud se obli¢ej nenalezne. Jinak je v dalsich krocich detekce obli¢eje provadéna
pouze, pokud je to vyzadovano jinymi bloky — viz déle.

Po uspésné detekci obliceje je mozné provést detekci obli¢ejovych ¢&asti. Ty nejsou
detekovany v celém obraze, ale pouze v ¢asti, kde se detekoval obli¢ej. Pro kazdou obli¢ejovou cast
je navic mozné v oblasti detekovaného obliceje zvolit podoblast, kde se dana obli¢ejova ¢ast musi
nachazet. Detekce obli¢ejovych ¢asti vzdy navazuje na uspésnou detekci obliceje — je tedy provadéna

ve vSech snimcich, kdy byl nalezen oblice;j.
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Kazdé oblicejové casti je pfidélen urcity minimalni a maximalni pocet vyznamnych boda.
Vyznamné jsou ty body obrazu, které se vyrazné lisi od svého okoli. Dopliiovani vyznamnych bodu
je provadéno vzdy, kdyz pocet vyznamnych bodi klesl pod minimdlni Groven, coz zahrnuje i hledani
novych bodd béhem inicializace. Hledani vyznamnych bod samoziejmé probiha jen v oblasti, ktera
ptislusi oblicejové Casti. Oblast je dana pii inicializaci detekci, pozdé&ji je tato oblast upravovana
vysledkem sledovani. Pfi hledani je vhodné nalézt vice bodl nez je potieba a podle dalSich kriterii
vybrat ze skupiny nové nalezenych ty nejvhodnéjSich — viz nize. U kazdého nove nalezeného bodu je
navic uloZena jeho relativni pozice v ramci oblasti pfisluSejici dané obli¢ejové Casti

Sledovani vyznamnych bodi probiha v kazdém novém snimku z kamery. Ukolem sledovani
je pro kazdy vyznamny bod nalézt pti znalosti jeho pozice v minulém snimku jeho novou pozici
v aktualnim snimku. Pokud se néjaké body nepodafi nalézt, provede se hledani nové polohy podle
polohy ze snimku star§iho, nez je ten minuly. Takto l1ze dohledat i body, které byly v minulém snimku
chybné vyhledané nebo v ném nebyly nalezeny viibec — naptiklad kvili zakryti.

Pii sledovani vyznamnych bodl muze dochazet k chybam, kdy je jako nova poloha
sledovaného bodu oznaceno jiné misto. K tomu muze dojit napiiklad vlivem stin ¢i odleskl nebo
vlivem problému apertury (aperture problem) [3]. Proto se provadi kontrola vyznamnych bodi. U
bodi se kontroluje jejich rychlost vzhledem k primérné rychlosti vSech boda a jejich pozici v ramci
oblasti prislusejici dané oblicejové casti. Také se jednou za Cas provede kontrolni detekce
oblicejovych Casti a u bodi se pak ovéfuje, jestli lezi v oblasti detekce. Pokud bod neprojde
kontrolnimi testy, jeho noveé nalezena poloha je smazédna a bod je oznacen jako nenalezeny.

Vypocet polohy obli¢ejovych ¢asti je provadén s vyuzitim vSech bodl nalezenych v novém
snimku a jejich relativnich poloh v oblicejovém rysu. Po vypoctu nové polohy obli¢ejové ¢asti, je
kazdému sledovanému bodu upravena jeho relativni poloha v oblicejové Casti.

Béhem vypoctu realné polohy hlavy se ze tii 2D soufadnic obli¢ejovych Casti vypoctou jejich
3D soufadnice. Z nich se odvodi 3D poloha hlavy a pfipadné jeji orientace.

Poloha hlavy je vyuzita k transformaci kamery zobrazujici 3D scénu. Kamera je posunuta a
natocena tak, aby to odpovidalo pohledu uzivatele na monitor. Scéna se ovSem nemuiZe pouze
vykreslit z této kamery pfimo na monitor. Obraz je nejprve vykreslen do paméti a az z ni je vhodnym

zpusobem namapovan na monitor — viz nize.
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obraz z kamery
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(DETEKCE OBLICEJE)

poloha a velikost obliceje
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OBLICEJOVYCH CASTI

poloha a velikost oblicejovych Casti
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realna poloha oblicejovych Casti

TRANSFORMACE KAMERY A
VYKRESLENI 3D MONITORU

Obriazek 16 — Schéma systému 3D monitoru
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3.2  Vybér oblic¢ejovych casti
Systém v obliceji detekuje ob¢€ oci a usta. Tento vybér ma nékolik opodstatnéni:
e vSechny tyto objekty jsou vhodné k detekci, protoze patii k nejvyraznéjsim ¢astem v obliceji
¢ je dostupna fada feseni zajist'ujicich tuto detekci
e prvky nelezi na okrajich obliceje, takze k jejich zakryti dochazi az pti velkych natoceni hlavy

e 7adnd z ¢asti vylozené€ nevycniva z obliceje

Posledni bod je dilezity, protoze kdyby casti vy¢nivaly, dochazelo by pfi rotaci hlavy k velké zméné
vzhledu téchto casti, coz by znesnadnovalo detekci i1 sledovani. Napiiklad obraz nosu se pii rotaci
hlavy vyrazné méni, protoze jej vidime z rGznych stran. Na druhou stranu usta se pii mluveni
uzivatele také méni. Jelikoz nelze odhadnout, ktera obli¢ejova Cast je z dvojice Usta — nos vyhodné;jsi,

je nutno podotknout, Ze systém je navrzen tak, aby pfipadna zména vyzadovala minimalni Gsili.

3.3  Detekce obliceje a obliCejovych ¢asti

Prvni krok odhadu polohy a orientace hlavy je detekce obliceje. Tato detekce je stejné jako detekce
obli¢ejovych ¢asti provadéna pomoci algoritmu Viola-Jones popsaném v kapitole 2.4.1. Tento krok
neni nezbytny, ale je zde z nasledujicich divodu:
e oblicejové Casti se nemusi hledat v celém obraze, ale jen v malé ¢asti ptisluSejici obliceji — tim
dojde k optimalizaci
o 7z velikosti obli¢eje 1ze pro kazdou z obli¢ejovych ¢asti odvodit minimalni velikost, tu Ize pak
zadat algoritmu Viola-Jones jako startovaci velikost detekéni kaskady (kapitola 2.4.5) - tim
dojde opét k optimalizaci
e pokud dojde k omezeni prostoru pro algorimtus Viola-Jones, dojde také k omezeni false

positive vysledkl — timto se snizi chybovost

Po detekci obli¢eje je mozZné piistoupit k detekci jednotlivych obli¢ejovych ¢asti. Ty se nemusi hledat
v celé oblasti, ktera prislusi obli¢eji, ale Ize vybrat jen urcitou podoblast, o které budeme jisté vedet,
ze se tam hledana obliCejova Cast jisté nachazi. Levé oko se urité bude nachazet v levé horni ¢asti
obli¢eje, pravé oko v pravé horni ¢asti a tsta ve spodni ¢asti.

Algoritmus Viola-Jones vraci pii tspésné detekei obli¢eje nenato¢eny obdélnik, ktery by mél
obsahovat obli¢ej. Pro obdélnik uréime body Ap a Cr, kde Ay je levy dolni roh se soufadnicemi
[%4r,Var] @ Cg je pravy horni roh obdelnika se soutadnicemi [x.f,Vcr]- Pro popis oblasti, kde se

budou hledat dalsi oblicejové Casti, pouzijeme normalizované soufadnice:
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X — XgF (30)

Xy =
XcF — XAF
Yo = Y — Yar
y = —————
YcF — YAF

Jako ptiklad jsou uvedeny hodnoty, které byly urCeny experimentaln¢ na konkrétnich detekcnich

kaskadach.

Levé 0ko je hledano v oblasti uréené body A; g a Cpg:

A g =1[0,0.4] (31)
C.g =10.5,1]
Oblast pro hledani pravého oka, je ur¢ena body Agg a Crg:
Agg = [0.5,0.4] (32)
Crg = [1,1]
Oblast, kde budou hledana usta, je uréena body:
Ay = [0.2,-0.05] (33)
Cy =1[0.8,0.4]

Oblast ust lezi ¢aste¢né i pod oblasti obli¢eje, protoze se Casto stava, ze oblast obliceje neobsahuje
usta celd. K tomu dochazi obzvlasté v piipadech, kdy je hlava nato¢ena po ose X (pitch).

Vsechny oblasti jsou zndzornény V piikladu na nasledujicim obrazku:

PRAVE LEVE
OKO OKO

c
w
—
>

Obrazek 17 — Detekovany oblicej a podoblasti, kde se budou detekovat obli¢ejové Casti
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3.4  Sledovani obli¢ejovych Casti

Sledovani oblicejovych ¢asti opét neni nezbytny krok vedouci k detekci polohy hlavy. Avsak uzitim
sledovani lze systém obohatit z nasledujicich duvoda:
o detekce oblicejovych casti poskytuje velmi nestabilni vysledky, diky sledovani lze systém
stabilizovat
o detekce oblic¢ejovych ¢asti podava vysledky jen v urCitych orientacich hlavy — napt. pfi rotaci
hlavy kolem osy Z (roll) detekce pomoci algoritmu Viola-Jones selhava uplné [21], sledovani

tedy zvysi robustnost systému

V této kapitole je priibéh sledovani rozebran na nékolik ¢asti, které jsou vysvétleny pomoci algoritmt

zapsanych v pseudokodu.

3.4.1 Inicializace sledovani

Sledovani obli¢ejové casti je zahajeno jeji prvni uspéSnou detekci. Pti ni se ulozi poloha stredu
obdélnika oznacujici detekci a jeho rozméry (vySka a S$ifka). Dokud neprobéhne prvni Gspésna
detekce sledované oblicejové Casti, neni mozné pokracovat dal. Proto se systém pfi svém startu snazi
detekovat obli¢ejové Casti v kazdém snimku, dokud nejsou vSechny nalezeny.

Po prvni Gspésné detekci dojde k inicializaci sledovani. Ackoliv se jedna pouze o nastavovani

hodnot, je inicializace zapsana v pseudokodu kviili navaznosti na dalsi casti:

stred = stredDetekce; velikost = velikostDetekce; priblizovatDetekci = 0;
historiePoloh[0][1.. N] = null; historieChyb[0][1...N] = null;
rozdilyOdStredul[1 ... N] = 0; rozdilDetekce = (0,0);

Algoritmus 1 — Inicializace sledovani oblicejové ¢asti jeji detekei

Vyznam konstant a proménnych je nasledujici:

e N je pocet vyznamnych bodl, pomoci kterych se oblicejova ¢ast sleduje

o stred vzdy obsahuje aktualni polohu stfedu oblicejové ¢asti

o velikost popisuje aktualni rozmeéry oblicejové casti — vysku a Sitku (méni se jen po tispésné
detekci)

e historiePoloh obsahuje viechny polohy sledovanych vyznamnych bodt v historii (tohle v
praxi samoziejme neni mozné implementovat, takze hloubka historie je omezena)

e historieChyb obsahuje vSechny chyby sledovani vyznamnych bodt v historii

e rozdilyOdStredu obsahuje aktudlni rozdil (vektor) vSech vyznamnych bodi od stfedu
oblicejové casti

e priblizovatDetekci a rozdilDetekce jsou pouzity ke srovnani sledovani a detekce
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3.4.2 Sledovani vyznamnych bodu

Po inicializaci jiz za¢ne v kazdém snimku probihat sledovani vyznamnych bodu piislusejicich k

oblicejové ¢asti. Prubéh sledovani je popsan nasledujicim algoritmem:

1. pokud neplati priblizovatDetekci ==
stred = stred + rozdilDetekce;
UpravRozdily(rozdilyOdStredu, historiePoloh[t], stred);
priblizovatDetekci — —;
2. novePolohy[1 ...N] = null; noveChyby[1...N] = null; historiePokusy = 0;
3. h = VyberHistorii(); historiePokusy + +;
4. proi=1..N
(novaPoloha,novaChyba)
= NajdiNovouPolohu(historiePoloh[h][i], historieObrazu[h]);
pokud (novaChyba < chybalLimit)
novePolohyli] = novaPoloha; noveChyby[i] = novaChyba;
novyStred = VypocitejNovyStred(novePolohy,rozdilyOdStredu);
ZkontrolujRychlosti(historiePoloh[h], novePolohy);
ZkontrolujPoziciVObdelniku(novyStred, velikost, novePolohy);

L N o O

pokud historiePokusy < historiePokusyLimit a soucasné
PrumernaChyba(noveChyby) > prumernaChybalLimit

jdi na krok 3

9. historiePoloh[t] = novePolohy; historieChyb[t] = noveChyby;

10. stred = novyStred;
11. UpravRozdily(rozdilyOdStredu, historiePoloh[t], stred);
12. spatneBody[] = NajdiSpatneBody(historiePoloh, historieChyb)
13. pokud (N - Pocet(spatneBody)) < dobreBodyLimit
NahradSpatneBodyNovymi(historiePoloh, historieChyb, spatneBody);
pro vsechna i z spatneBody

rozdilyOdStreduli] = stred — historiePoloh[t][i];

Algoritmus 2 — Pribéh sledovani obli¢ejové ¢asti, ktery se provadi ve vSech snimcich

Krok 1 slouzi pro srovnavni sledovani obli¢ejového rysu s kontrolni detekci, coZ je popsano nize.
Pfi prvnim voléani tohoto algoritmu jesté nejsou vytvofeny zddné vyznamné body, takze kroky
2 az 11 nemaji zadny ucinek. Az kroky 12 a 13 vytvoii prvni vyznamné body, jejichZ polohy se

hledaji v nasledujici snimcich a volanich tohoto algoritmu.
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Hledani novych poloh vyznamnych bodi probihd pomoci trackeru KLT, ktery je popsany v
kapitole 2.5.3. KLT je schopny najit nové polohy sledovanych bodu v aktualnim obraze za vyuziti
jiného obrazu se znamymi polohami sledovanych bodt. Kazdy nalez nového bodu je navic oznacen
chybou.

Nejprve je tedy potieba vybrat snimek a polohy vyznamnych boda z historie, pomoci nichz
budou nalezeny nové polohy sledovanych bodi. To je znazornéno krokem 3. Tento vybér je popsan
nize.

Po vybéru historie je jiz mozné se pokusit najit nové polohy sledovanych bodt (krok 4). Nova
poloha je uznana, jen pokud chyba nalezu nepfesahla hodnotu chybalLimit. Jakmile zname nové
polohy sledovanych bodt, je mozné vypocist novy stied oblicejové ¢asti (krok 5). Jak probiha tento
vypocet je také vysvétleno nize.

Déle je provedena kontrola novych poloh vyznamnych bodi. Kontroluje se jejich rychlost
vzhledem k minulému snimku (krok 6, viz nize). Také se kontroluje, zda body lezi v dané obli¢ejové
casti (krok 7).

Muize se stat, ze nékterym sledovanym bodiim nebyly nalezeny nové polohy a to znasledujicich
davoda:

e v historii pouzivané k hledani novych poloh nebyl dany bod nalezen (mohl byt naptiklad
zakryt)
e KLT novou polohu nenalezl, nebo byla chyba nalezu pfili§ vysoka

e poloha bodu byla smazana na zakladé neuspesnych kontrol rychlosti ¢i polohy

Aby se zvysila uspésnost hledani novych poloh, je mozné ji provést vicekrat za vyuziti dat z jiné
historie (krok 8). K opakovému hledani novych poloh bodid dochazi jen pokud pocet pokust
nepiekro¢il hodnotu historiePokusyLimit a souCasné¢ pokud prumérna chyba prekrocila
prumernaChybaLimit. Pokud dojde k opakovanému hledani novych poloh bodt (primérna chyba
byla vyssi nez limit), provede se také v ptistim kroku kontrolni detekce.

V kroce 9 jsou ulozeny nové hodnoty poloh sledovanych bodi a chyby téchto nalezd. V kroce
10 je akutalizovana i hodnota stfedu obli¢ejového rysu. V kroce 11 jsou upraveny hodnoty vektora
rozdili poloh sledovanych bodt od stiedu obli¢ejového rysu. Kroky 12 a 13 slouzi k vylucovani

nekterych vyznamnych bodt a jejich nahrazeni, coz je vysvétleno nize.

3.4.3 Kontrolni detekce

Jelikoz se stava, ze sledované body postupné ,,sjizdi“ ze svych ptvodnich pozic a tim negativné
ovliviiuji pozici obli¢ejové &asti, je vhodné provadét jednou za ¢as kontrolni detekci. Kontrolni

detekce se také provadi tehdy, pokud byla primérna chyba sledovani vétsi nez limit.
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Samotna detekce probiha nezavisle na sledovani. Vysledek detekce, ktery je platny pro snimek
s Casem t, musi byt zpracovan po hledani novych poloh sledovanych bodi v Case t a diiv nez

prob¢hne hledani v ¢ase t + 1. Vysledek detekce je zpracovan nasledujicim zplisobem:

1. velikost = velikostDetekce;
2. vzdalenostDetekce = Vzdalenost(stred, stredDetekce);
3. pokud vzdalenostDetekce > stredBezZmenyLimit a soucasné
vzdalenostDetekce < stredPriblizovatLimit
rozdilDetekce = (stred — stredDetekce)/pomerPriblizovaniDetekce;
priblizovatDetekci = pomerPriblizovaniDetekce;
jinak pokud vzdalenostDetekce > stredPriblizovatLimit
stred = stredDetekce;
pro i=1..N
rozdilyOdStreduli] = stred — historiePoloh[t][i];

Algoritmus 3 — Reakce sledovani obli¢ejové ¢asti na jeji detekci

Velikost sledované oblicejové cCasti je automaticky aktualizovana (krok 1). Poté je spocitdna
vzdalenost stiedu detekce od stiedu sledovani (krok 2). To jak se zméni stfed sledovani, zavisi prave
na této vzdalenosti.

Jak jiz bylo fecCeno, detekce podava nestabilni vysledky. Pokud by se stied sledovani
automaticky opravil podle stfedu detekce, ona nestabilita detekce by se presunula do sledovani a ve
vysledku by pii kazdé kontrolni detekci poloha sledovanych obli¢ejovych ¢asti poskoéila. Proto jsou
jemné rozdily sledovani od detekce tolerovany. Jestlize je vzdalenost stfedu detekce od sledovani
mensi nez stredBezZmenyLimit, vibec se neupravi stied sledovani.

Pokud je wvzdalenost vétsi nez stredBezZmenyLimit avSak stile menSi nez
stredPriblizovatLimit, upravuje se béhem nasledujicich nékolika kroka stéed sledovani tak, aby se
ptiblizil sttedu detekce — viz krok 3 algoritmu 3 a krok 1 algoritmu 2. Rychlost ptiblizovani stiedu
sledovani ke stiedu detekce urcuje hodnota pomerPriblizovaniDetekce.

Pokud je vzdalenost vétsi nez stredPriblizovatLimit, rozdil detekce od sledovani jiz nemize
byt tolerovan ani postupné upravovan a dojde ke skokové zmeéné stredu sledovani (krok 3).

Vsechny tyto uvadéné vzdalenosti jsou normalizovany $itkou obli¢ejové Casti. Tim se zajisti

podobné chovani pii riznych vzdalenostech uzivatele od kamery.

3.4.4  Vybér historie pro hledani novych poloh bodi

Pii hledani novych poloh sledovanych bodu je potieba nejprve vybrat pomoci jakého obrazu a jakych
poloh z historie se bude vyhledavat (krok 3 algoritmu 2). Jelikoz KLT tracker neni schopen najit
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odpovidajici polohy sledovanych bodu pii velkych posunutich [3], je pfi prvnim pokusu vzdy vyuZzito
poloh a obrazu z ptedchoziho sledovani.

Hledani je vSak mozné provést vicekrat (krok 8 algoritmu 2), coz je vhodné napiiklad
v situacich, kdy bylo ptedchozi sledovani bodti netspésné. To mohlo vzniknout napiiklad zakrytim
sledované oblicejové Casti. Proto je potfeba néjakym zpisobem vybrat jinou vhodnou historii. Vybér
je proveden s ohledem na to, kolik dosud nenalezenych bodii ma v dané historii znamou polohu. Diky
tomu je vetsi Sance, Ze nenalezené body budou dohledany.

Pokud byla v historii s ¢asem t — h primérna chyba sledovani ¢, je tato historie ohodnocena
vyrazem:

Reyq = € * vyberHistoriePomer™ (34)

Kde vyberHistoriePomer je hodnota mensi 1. Podle této hodnoty jsou zvyhodnény hodnoty novéjsi
pfed hodnotami star§imi. Pro hledani novych poloh sledovanych bodd je pak pouzita historie

S nejvetsi hodnotou h,yy; -

3.4.5 Vypocet stiredu oblicejové Casti

Jelikoz je rozmisténi vyznamnych bodi v oblicejové Casti ndhodné, nelze stied oblicejové Casti
jinym zptisobem.

Pii vytvafeni vyznamného bodu (krok 13 algoritmu 2), pfi pfiblizovani sttedu sledovani detekci
(krok 1 algoritmu 2) nebo pii skokové upravé stiedu sledovani (krok 3 algoritmu 3) je potieba si
ulozit vektor rozdilu polohy vyznamného bodu od aktualni polohy sttedu:

rozdilyOdStreduli] = stred — historiePoloh[t][i] (35)

Potom po vyhledani novych poloh vyznamych bodi je nova poloha stfedu oblicejové ¢asti dana
vztahem (viz krok 5 algoritmu 2):

N 36)
1 (
stred = N E (novePolohyli] + rozdilyOdStreduli])

i=1

3.4.6 Kontrola rychlosti sledovanych bodi

Kontrola rychlosti sledovanych bodi ma za tikol vyloucit ze zpracovani ty body, jejichz pohyb je
vyrazné odlisny od pohybu ostatnich bodi. Takové body pravdépodobné nebyly vyhledany spravné a
mohly by negativné ovlivnit vyslednou polohu obli¢ejové ¢asti. Body s odlisnym pohybem vznikaji
predevsim pohybem stinti, odleskt ¢i vlivem problému apertury (aperture problem) [3].

Muze se ale stat, ze se vSechny body pohybuji jinym smérem (napiiklad pfi pfiblizovani ¢i
oddalovani uzivatele od kamery). V tomto piipadé by bylo vhodné, aby byla kontrola rychlosti

benevolentnéjsi. Toho lze docilit pouzitim smérodatné odchylky velikosti rychlosti.
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Ozna¢me aktualni polohu sledovaného bodu jako p_new; a minulou polohu jako p_old;.
Potom je rychlost bodu dana vztahem:
v; = p_new; — p_old; (37)

Pramérna rychlost vSech bodu je dana vztahem:

P (38)
v = NZ Vi
i=0
A sm¢rodatna odchylka velikosti rychlosti je dana vztahem:
(39)

1 N
oy = nZ v —o1?
i=0

K vytazeni nové polohy bodu dojde tehdy, plati-li:

|lv; — 7l . (40)
> rychlostLimit

0-17
Kde rychlostLimit je hodnota vétsi nez 1. Cim mensi je tato hodnota, tim je kontrola rychlosti

prisnéjsi.

3.4.7 Hledani novych vyznamnych bodu

Béhem sledovani se stava, ze se nékteré body nedaii dlouhodob¢ uspésné sledovat. Potom je vhodné
tyto body nahradit néjakymi stabilngj$imi.

Oznaéme velikost historie kazdého bodu jako h. Je to pocet snimku, ktery uplynul od jeho
vytvofeni (vyhledani hranovym detektorem). Kontrola, zda bude bod oznacen jako $patny, probéhne
pouze pokud

h > historieTestyLimit (41)
Jinymi slovy — bod bude ovéfovan a piipadné oznacen jako Spatny pouze pokud je starSi nez
historieTestyLimit, coz je celé kladné ¢islo. Tato podminka je zde kviili tomu, aby se nestavalo, ze
body budou nahrazeny zahy po svém vytvoreni.

Jestlize ma bod dostatecné velkou historii pro dalsi testovani, je oznacen jako Spatny pokud:

Mp (42)

h

kde n,, udava, kolikrat ve své historii mél dany bod zndamou polohu. Parametr historiePokrytiLimit

< historiePokrytiLimit

je ¢islo z intervalu (0,1).

Dale muze byt sledovany bod oznacen za Spatny, pokud je jeho primérna chyba historie mensi nez
historieChybaLimit:
é < historieChybalimit (43)
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Samotné hledani novych vyznamnych bodi probihd v oblasti pfislusejici dané oblicejové casti
pomoci hranového detektoru Shi-Tomasi. Hledani novych bodu probihda jednou po inicializaci
sledovani a poté pozdéji, kdyz je potieba nahradit $patné body novymi. Jelikoz detektor Shi-Tomasi
pii hledani vyznamnych bodt poéita pro kazdy bod obrazu autokorelaéni matici (viz kapitola 2.5.2),
coz je operace relativné narocna, je vhodné provadét hledani novych vyznamnych bodt po davkach.
Proto je hledani novych bodi zahajeno pouze tehdy, klesne-li pocet dobrych bodd pod
dobreBodyLimit (krok 13 algoritmu 2).

Také je vhodné najit vice vyznamnych bodl, nez je tieba, a mezi t€mito body vybrat ty
nejvhodnéjsi. Vybér lze urcit na zakladé miry hranovosti, kterou Ize ziskat z detektoru Shi-Tomasi,
nebo podle rozmisténi vyznamnych bodu v obliejové oblasti. Vybér muze naptiklad zajistit
rovnomérné rozmisténi bodd v obli¢ejové ¢asti. Také je mozné se u urcitych obliCejovych Casti
vyhnout nékterym oblastem, které nejsou vhodné pro sledovani. V oblasti o¢i rozhodné neni vhodné
vybirat body pro sledovani umisténé v samotném oku. Nejenze Se V této oblasti objevuji Casto

sledovani nepfiznivé odlesky, ale i pohyb duhovky by mohl negativné ovlivnit sledovani.

3.5 Odhad realné polohy hlavy

Nyni pfedpokladame, Ze v obraze z kamery jiz zname polohy vSech sledovanych oblicejovych ¢asti
(o¢i a tsta). Tato kapitola obsahuje popis, jak Ize z téchto poloh ziskat redlnou polohu hlavy.

Odhad polohy hlavy je poveden pomoci vyfeseni tiibodového perspektivniho problému, ktery
je popsan v kapitole 2.7. Jako bod M, (viz obrazek 15) jsou zvolena tsta. Body M; a M, potom
odpovidaji o¢im. Pfi feSeni problému je tfeba znat relativni rozloZeni téchto bodd — jsou to
vzdalenosti |[MyM,| a [MyM,|, a Ghel a, ktery sviraji isecky MqgM; a MyM,. Ty jsou vypodteny

z nasledujicich vztah:

X @
\MoM,| = |MyM,| = (7) +(D,)?
a=2tan (;%) (45)

kde D, je vzdalenost o¢i a D,, je vzdalenost st od spojnice obou o¢i. Odhadem byly tyto vzdalenosti
uréeny nasledovne :
D, = 6.5cm
Dy, = 7cm
Dalsi parametry dilezité pro vypocet se tykaji kamery, ktera oblicej snima. Je potfeba znat
ohniskovou vzdalenost a zorné uhly kamery (viz kapitola 2.6).
Jednotky, ve kterych vyjde feSeni, jsou dany jednotkami, v jakych byly zadany vzdalenosti
|MoM;| a [MoM,|.
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Jiz zminénym nedostatkem tiibodového perspektivniho problému je, Ze existuji vzdy dveé
mozna feSeni a nelze jednoduse urcit, které z nich je to spravné.
Pro tsta maji obé feSeni vzdy stejnou polohu. Pro kazdé oko existuji vzdy dvé zrcadlové

pfevracena feseni, coz je zachyceno na nasledujicim obrazku:

II.
r

Obriazek 18 — Prtiklad dvou mozZnych feSeni polohy oka u perspektivniho tiibodového problému

c je kamera, u jsou Usta, 04 @ 0, jSou dvé mozné polohy jednoho oka, které jsou symetrické podle osy r, o je

primér obou feseni

Problém je vyieSen nejjednodussim zptisobem — jako poloha hlavy je ozna¢en priumér obou moznych
feSeni obou oc¢i. Tim ziskame piibliznou polohu stfedu o¢i. Jelikoz nam nejde o presné feseni a
jelikoz jsou jiz tato dvé FeSeni zatizena chybou diky pouziti orthoperspektivy (viz obrazek 17), je
chyba, které se timto primérovanim dopustime, zanedbatelna.

Zpusob, jakym by bylo mozné vybrat ze dvou feSeni to spravné, je nastinén v nasledujici

kapitole.

3.6  Odhad orientace hlavy

Kdybychom znali redlnou polohu vSech tii obli¢ejovych Casti, mohli bychom snadno pomoci
vektorového soucinu dopocitat orientaci hlavy. Stale je tu ale problém nastinény v ptedchozi kapitole
— problém dvojiho feSeni perspektivniho tfibodového problému. Ackoliv to neni pro potieby 3D
monitoru nutné, budou v této kapitole uvedeny dva mozné zpusoby, jak vybrat z téchto dvou feseni to
spravné a umoznit tak odhadnout orientaci hlavy. Oba zptisoby jsou pouze teoretické a jejich

pouzitelnost nebyla ovéfena.

Prvni zpisob predpoklada, ze by bylo mozné mit u kazdé obli¢ejové Casti informaci o tom, zda se
vV porovnani s minulym snimkem zvétSila ¢i zmenSila. ZvétSeni ¢i zmensSeni je totiz disledkem
piiblizeni respektive oddaleni obli¢ejové casti od kamery. Zména velikosti by S$la naptiklad
odhadnout porovnanim relativnich vzdalenosti vyznamnych bodt obli¢ejové ¢asti mezi dvéma

snimky.
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Zpusob, jakym je mozné vybrat spravné feSeni, je ukdzdn pomoci nasledujiciho prikladu a

obrazku:

Obrazek 19 — Dv¢ feSeni polohy oka pii zméné polohy hlavy

c je kamera, u jsou Gsta, 04 @ 0, jsou dvé mozné polohy jednoho oka

Na obrazku je znazornéna zména polohy hlavy. Kromé zmény promitnuté polohy obli¢ejovych ¢asti
vime na zakladé predchoziho pfedpokladu také to, Ze oko se mezi snimky zmensilo. Z toho mizeme
usuzovat, ze se oko od kamery vzdalilo. Spravné feseni musi tedy zménit svou polohu stejnym
zptisobem. Z obrazku vidime, Ze kazdé feSeni zareagovalo na zménu jinym zptisobem. Reseni 04 se
od kamery vzdalilo, kdezto feSeni 0, se ke kamete pfiblizilo. Je tedy ziejmé, ze spravnym feSenim je

04 a hlava se pravdépodobné oto¢ila smérem nahoru.

mimo tfi oblicejové rysy sledovat jesté ¢tvrty, ktery bude slouZit pouze pro vybér spravného feSeni
z dvojice feseni tiibodového perspektivniho problému. Je napiiklad mozné sledovat nos a vyuzit jej

zpusobem zobrazenym na nasledujicim obrazku:

Obrazek 20 — Vybér ze dvou feSeni polohy oka u perspektivniho tfibodového problému pouzitim étvrtého bodu
u je poloha ust, n je poloha nosu, 0, a 0, jsou dvé mozné polohy jednoho oka

Jak vidime, tak pfi feSeni dvojiho perspektivniho téibodového problému ziskame dvé a dve feseni,

Z nichz v8ak jen dvé ptjdou zkombinovat.
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3.7  Transformace virtualni kamery

V ptedchozich kapitolach byl ptfedstaven zpiisob, jak zjistit polohu uzivatelovy hlavy. V této kapitole
bude uveden postup, jak vyuzit tuto polohu k transformaci kamery snimajici 3D scénu pocitacového
programu.

Pii feSeni tfibodového perspektivniho problému, znéhoz je spocitana poloha hlavy, jsou
vysledkem pouze relativni soufadnice vii¢i kamete, kterd uzivatele snima. Pro spravné zobrazeni je
tedy dilezité znat relativni polohu kamery viici sttedu monitoru. Poté, pokud budeme chtit umoznit
uzivateli rozhliZet se po virtualni 3D scéné se sttedem c,, bude poloha virtudlni kamery, pomoci které
budeme 3D scénu snimat, dana vztahem:

cy=c¢+c,+h (46)
kde c, je vysledna poloha virtualni kamery, c, je relativni poloha realné kamery viéi stfedu monitoru
a h je relativni poloha hlavy vici kamere.
Predchozi vztah ptedpoklada, Ze je realna kamera natoCena ve sméru kolmém od roviny

vvvvvv

Virtualni kamera bude vzdy natocend ve sméru stiedu virtudlni 3D scény.

3.8  Vykresleni 3D monitoru

Pro splnéni funk¢nosti 3D monitoru, by nyni stacilo vykreslit 3D scénu pomoci virtudlni kamery
definované v piedchozi kapitole. Pfedstavme si ale, Ze bychom chtéli mit ve virtualni scéné okno,
které by pfesné€ odpovidalo monitoru pocitace, a uzivateli bychom chtéli umoznit skrze sviij monitor
nahlizet do virtualni scény, ktera se rozprostira za timto oknem.

Pro takové vykresleni je potfeba specidlni kamera, jejiz ohnisko je dano pozici hlavy a
promitaci plocha je dana virtualnim oknem. Spojnice ohniska kamery a stfedu promitaci plochy pak
nemusi byt k této ploSe kolma a zobrazovaci jehlan muZe byt zkoseny. Nejedna se tedy o typickou
perspektivni projekci — viz kapitola 2.6. Navzdory tomu ale pocitacové grafické knihovny takové

nastaveni umoziuji (napf. funkce glFrustum u OpenGL [22]).
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4 Implementace

Tato kapitola obsahuje popis implementace systému navrzeného v kapitole 3. Budou zde uvedeny
prosttedky pouzité k tvorbé systému a feSeni nékterych implementacnich problémi. Také bude

popsana knihovna Monitor3D, ktera je vysledkem implementace.

Systém byl napsan v jazyce C++ s vyuzitim volné€ dostupnych a multiplatformnich knihoven OpenCV
a OpenGL. Pro ziskani obrazu z kamery byl pouzit multimedidlni framework DirectShow. Jako
vyvojové prostiedi bylo pouzito Microsoft Visual Studio 10. Systém je urcen pro operacni systém
Windows, ale po vynechani DirectShow a nékolika malo upravach, které jsou zminény nize, by mél

byt snadno prelozitelny i na jinych platformach.

4.1 OpenCV

OpenCV je svobodnd a oteviena multiplatformni knihovna zamétena na real-time zpracovani obrazu
a pocitacové vidéni. Jak jiz zaméfeni knihovny napovida, byla v systému pouzita na problémy
spojené s detekci a sledovanim oblicejovych ¢asti.

V systému jsou vyuzity nasledujici funkce z knihovny OpenCV (vycet neobsahuje rizné
pomocné funkce):

o cvHaarDetectObjects je funkce, ktera implementuje detekci objektl pomoci systému Viola-
Jones. Funkce byla pouzita pro detekovani obli¢eje a obli¢ejovych ¢asti. Pro detekci byly
pouzity nasledujici detekéni kaskady, které jsou dodavany spolu s OpenCV:

haarcascade_frontalface_alt. xml — pro detekci obli¢eje
haarcascade_mcs_righteye.xml — pro detekci pravého oka
haarcascade_mcs_lefteye. xml — pro detekci levého oka
haarcascade_mcs_mouth. xml — pro detekci st

e cvGoodFeaturesToTrack implementuje vyhledavani bodd vhodnych pro sledovani pomoci
hranového detektoru Shi-Tomasi.

o cvCalcOpticalFlowPyrLK implementuje sledovani bodu uzitim KLT trackeru.

Ackoliv OpenCV poskytuje funkce k ziskavani obrazu z kamer nainstalovanych v operacnim
systému, neni t€hle moznosti v systému 3D Monitoru vyuzito. Vyuziti OpenCV v tomhle sméru bylo
totiz zna¢né pomalé v porovnani s ostatnimi feSenimi. Naptiklad z kamery, kterda ma snimkovou

frekvenci 30 Hz, bylo mozné pouzitim OpenCV ziskat jen zhruba 15-16 snimku za vtefinu.
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K ziskavani obrazu z kamery byl tedy pouzit framework DirectShow, jehoZ pouziti bylo sice
pfesmérovat vstup z kamery na video soubor, coz bylo vhodné zejména ve fazi testovaci.

Pouzitim DirectShow jako vstupniho zdroje obrazovych dat ale vznikl maly problém s orientaci
vstupnich obrazovych dat. Ackoliv OpenCV poskytuje moznost oznacit, jakym zplsobem jsou
vstupni obrazova data orientovana, zda se, ze vyse uvedené funkce pro detekci a sledovani toto
oznaceni nerespektuji. Proto je nutné vstupni obrazova data pred pouzitim OpenCV funkci prevratit.
Vystupy téchto funkci jsou potom ale také prevracené. Pii dirazu na optimalizaci to vSe znacné

znesnadniovalo praci a vznikala tak spousta zbyte¢nych chyb, které zpomalovaly vyvoj systému.

Problém blokujici detekce
Dalsi problém, ktery vyvstal pifi pouziti OpenCV, je spojen s pouzitim funkce
cvHaarDetectObjects.

Funkce je volana s parametrem CV_HAAR_FIND_BIGGEST_OBJECT. Tento parametr zajisti,
ze se vzdy detekuje pouze nejvetsi objekt nachazejici se v obraze. To je velice vyhodné pii pouziti
v systému 3D monitor, jelikoz je tak sledovan pouze uzivatel, ktery se nachazi nejblize kamere.
Problém ovSem nastane, pokud se funkci cvHaarDetectObjects nedaii nalézt zadny objekt. K tomu
dochazi nejen v piipadech, kdy dany objekt v obraze neni, ale také v ptipadech, kdy je objekt nato¢en
okolo osy z (roll). Poté je vypocet vysledku n€kolikanasobné delsi (v nékterych piipadech i 3x), nez
pokud je detekce uspésnd. Takové vypocty, které navic ani neptindsi zadné vysledky, systém blokuji
a diky tomu muze dochazet Kk zahazovani nékterych snimkt z kamery. To se velmi negativné
projevuje na sledovani obli¢ejovych ¢asti, které diky chybé&jicim obraztim z kamery selhava.

Proto je v systému vytvoieno jedno specialni vlakno, které zajistuje pouze vypocet detekce.
Tim dojde na pocitacich s vice procesorovymi jadry k optimalizaci a hlavné cely systém pak neni
detekci blokovan. Za béhu systému se pocita primérna doba uspésné detekce £,;. Hlavni vlakno pak
Vv ptipadé potieby pozada druhé o vypocet detekce, avsak na vysledek ¢eka pouze po dobu 1.1¢,.

K vytvatreni a spravé vlaken je vyuzito Windows API, coz je druhy davod (prvni je pouziti

DirectShow), pro¢ je systém v sou¢asném stavu pielozitelny pouze pod Windows.

4.2 Knihovna Monitor3D

Knihovna Monitor3D je vysledkem implementace syst¢ému 3D monitoru. Knihovna poskytuje
jednoduché rozhrani, pomoci kterého lze libovolné 3D aplikaci, kterd pouziva pro vykresleni
OpenGL a ktera je uréena pro operacni systém Windows, dodat vyse popsany 3D efekt. Pro testovani
této knihovny byla napsana jednoducha aplikace, jejiz popis naleznete v pfiloze.

Rozhrani knihovny je rozdéleno do tii tfid podle jejich funkénosti. Programator tak mize

rozhodnout, co pienecha knihovné Monitor3D a co si naprogramuje sam.
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DirectVideo je tfida, pomoci které Ize enumerovat kamery napojené v systému, vybrat jednu z nich
jako zdroj videa a nasledné¢ pak volanim jedné metody pravidelné ziskavat aktualni obrazova data.

Ttida podporuje také uziti video soubort, jako zdroju videa.

vvvvvv

hlavy z obrazovych dat. Toto vSe lze provést pravidelnym volanim jediné metody —
ProcessinputData. Parametry této metody jsou vstupni obrazova data a jejich rozméry. Po
skonceni této metody lze ziskat volanim metody GetHeadPosition odhadnutou relativni pozici
uzivatelovy hlavy vzhledem ke kamere.

Mimo volani téchto metod je samoziejmé nutné nastavit parametry potfebné pro odhad, jako

jsou zorny tihel a ohniskova vzdalenost kamery ¢i rozméry obliceje (viz kapitola 3.5).

Monitor3D je velmi jednoducha tiida, ktera zajistuje vykreslovani 3D monitoru pomoci knihovny
OpenGL. Tato tfida poskytuje pouze jednu metodu - BeginRender, ktera o¢ekava jako vstupni
parametry relativni polohu hlavy ke stfedu monitoru a velikosti virtuadlniho okna, pomoci kterého
bude nahlizeno do scény. Poloha tohoto okna bude vZdy rovna pocatku souradného systému. Tato
metoda pouze nastavi OpenGL pro vykreslovani. Poté je mozné pomoci standardnich prostfedkd

OpenGL vykreslit scénu.

Obvykle programator musi po ziskani polohy hlavy pomoci tiidy HeadPoseEstimator a pied
vykreslenim scény pomoci tfidy Monitor3D upravit polohu tak, aby se vztahovala ke stfedu
monitoru, a ne ke stfedu kamery. Informaci, jak polohu ménit, je potfeba ziskat pfimo od uzivatele,

protoze zalezi na ném, jak je kamera vii¢i monitoru pocitace umisténa.
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5 Vysledky a testovani

Systém byl provéfen testy na naro¢nost na systémové prostiedky, presnost, plynulost, robustnost a
uzivatelskou ptivétivost. V této kapitole bude na vysledcich téchto testi ovéteno, zda systém splituje

pozadavky, které byly stanoveny v uvodu.

5.1  Narocnost na systémové prostredky

Jelikoz byl jeden z pozadavkd na systém jeho co nejmens$i naroc¢nost na systémové prostredky, byl
proveden test tuto vlastnost ovéfujici. Systém byl testovan s jednoduchou grafickou scénou, jejiz
narocnost na vykresleni je minimalni, a tudiz by tim testovani nemélo byt ovlivnéno. Po celou dobu

testu se uzivatel aktivné€ pohyboval.

Dalsi detaily testu:
e dé¢lka trvani: 2 minuty
e CPU: Intel(R) Core(TM)2 Duo, 2x 2.0 Ghz
e RAM: 2.00 GB
e GPU: NVIDIA GeForce 8600M
e kamera: 640x480, 30 FPS

Vysledky testu:
e celkovy procesorovy Cas: 55.568 s
e vyuziti procesoru =55.568 /120 /2 = 23 %
e vyuziti paméti = 40.064

Jelikoz testovaci sestava jiz v této dob€ nepatii k nejvykonnéjsim, lze vzhledem k uvedenym
vysledkiim prohlasit, Ze pozadavek systému na jeho nenaro¢nost byl splnén. Na dalsi vypocty zbyva
aplikacich — naptiklad v pocitacovych hrach.

Jelikoz je systém optimalizovan pro béh na procesoru s vice jadry, lze ocekavat, Ze na

procesoru s jednim jadrem, budou dosazené vysledky horsi.
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5.2  Presnost, plynulost a robustnost systému

Pro nasledujici testy byla vyuzita testovaci data z projektu, ktery detekuje oblicej a oblicejové ¢asti
(oci a usta) pomoci integralnich projekci a tyto objekty sleduje [23]. K tomuto projektu je dostupna
sada testovacich videi spole¢né s anotaci, ktera obsahuje piesnou polohu obli¢ejovych ¢asti (ground
truth). Videa jsou dostupna na webové adrese <http://www.dis.um.es/~ginesgm/fip/videos.html>
Videa byla pouzita jako vstup systému. V pribéhu sledovani byla v kazdém snimku uklddana

poloha oblicejovych ¢asti v pixelech. Pro studium vlastnosti systému byly pouzity nasledujici
charakteristiky:

e chyba (vzdalenost v pixelech) polohy jednotlivych obli¢ejovych ¢asti v kazdém snimku

e chyba vsech oblicejovych Casti (praimér) v kazdém snimku

e prumér téchto chyb v celém videu

e variacni koeficient t€chto chyb v celém videu

Varia¢ni koeficient charakterizuje variabilitu chyby a lze jej spocitat vztahem:

= Ze (47)
le]

kde g, je smérodatna odchylka chyby (viz napi. vztah 40) a é je primérna hodnota chyby.

Ce

Test 1

Pro nasledujici test bylo pouzito video ggm4.avi. Na videu je protagonista s brylemi, v pribéhu si
bryle odlozi a nasadi zpét. Cely pohyb je relativné rychly, provazen riiznorodou obli¢ejovou mimikou
a dochazi i k zakryti obli¢eje. Video je tedy vhodné pro ovéfeni pfesnosti, plynulosti i robustnosti

zaroven.

Parametry videa:
e rozliSeni: 640x480

e snimkova frekvence: 15 Hz

e délka: 489 snimka

Vysledky:
levé oko pravé oko usta v§e
3 5.48 6.09 11.3 7.62
Ce 0.74 0.64 0.55 0.38

Tabulka 1 — Vysledky testu 1

Z vysledkl vidime, ze primérna chyba vSech obli¢ejovych ¢asti neni velka — pouze 7.62 pixell.

Zatimco levé a pravé oko maji zhruba stejnou primémou chybu, u ust je chyba téméf dvojnasobna.
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http://www.dis.um.es/~ginesgm/files/inv/tesis/video/ggm4.avi

To lze vysvétlit tim, Ze Usta nabyvaji ve videu riznych tvarti a jen tézko lze urcit jejich stred.

Hodnoty variacnich koeficientd budou porovnavany s dal$imi testy.
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Graf 1 — Graf celkové chyby v testu 1 (horizontalni osa — ¢islo snimku videa, vertikalni osa — velikost chyby)

Test 2
Ugelem tohoto testu bylo zjistit, zda kontrola rychlosti vyznamnych bodt navrhovana v kapitole 3.4.6
ma o¢ekavany vliv na vysledek. Test byl proveden se stejnym videem jako test prvni, av§ak béhem

sledovani neprobihala kontrola rychlosti sledovanych bodu.

Vysledky:
levé oko pravé oko usta v§e
3 6.49 6.28 14.49 9.09
C 0.85 0.80 0.57 0.50

e
Tabulka 2 — Vysledky testu 2

Po porovnani vysledku z tabulky 1 a tabulky 2 vidime, Ze stouply nejen primérné hodnoty chyb, ale
také hodnoty variacnich koeficienti. Kontrola rychlosti sledovanych bodti ma tedy pozitivni vliv na

presnost systému, ale také na jeho stabilitu (plynulost).

Test 3
Dalsi rozsiteni, které bylo navrzeno ke zlepSeni sledovani, je pouziti obrazii a poloh starSich, nez je
posledni snimek — viz kapitola 3.4.4. Test 3 mél za cil potvrdit uzite¢nost tohoto rozsiteni. Test opét

probéhl se stejnym videem jako test 1, avSak podpora historie byla v tomto testu vypnuta.
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Vysledky:

levé oko pravé oko usta vse
3 5.27 6.32 13.28 8.29
c 0.73 0.78 0.59 0.50

e
Tabulka 3 — Vysledky testu 3

Pfi porovnani vysledka z tabulky 1 a tabulky 3 1ze vidét, ze sice chyba a varia¢nich koeficient levého
oka klesly, avsak ostatni hodnoty véetné celkové chyby jsou vyssi.

Zajimavé je také porovnat pribéh chyby u konce videa. Ve videu totiz zhruba ve snimku 471
nastane piekryti obli¢eje. To se projevuje na grafu skokovou zménou chyby — viz graf 1. Pfi pouziti
historie je vSak tato chyba témét okamzité srovnana, kdezto bez pouziti historie trva srovnani chyby
déle. Rozdily jsou porovnané na grafu 2. To, aby se systém dobie vyrovnal s piekrytim obliceje, byl
hlavni divod, pro¢ bylo pouziti historie zavedeno. Pouziti historie tedy zlepsSuje pfesnost a stabilitu

systému ocekavanym zpiisobem.
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Graf 2 — Porovnani odezvy systému na zakryti obli¢eje bez a s pouzitim historie (horizontalni osa — ¢islo

snimku videa, vertikalni osa — velikost chyby)

Test 4

Jelikoz je podle pozadavkil na systém preferovéna stabilita systému pfed jeho pfesnosti, je podle
kapitoly 3.4.3 po ptipadech kontrolni detekce provadéno postupné dorovnavani zmény rozdilu
detekce od sledovani. To je také predmeétem testu 4. Opét bylo vyuzito stejného videa jako v testu 1,
avsak tentokrat po kontrolni detekci neprobiha postupné vyrovnavani rozdilu detekce a sledovani, ale

skokové.
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Vysledky:

levé oko pravé oko usta vse
3 3.21 411 10.80 6.04
c 1.09 0.77 0.59 0.48

e
Tabulka 4 — Vysledky testu 4

Jak je vidét z porovnani tabulky 1 a tabulky 4, bez postupného vyrovnavani detekce 1ze dosahnout
mensich primérnych chyb. Na druhé strané ale vSechny variacni koeficienty vzrostly. Systém je tak
méng stabilngjsi, coz Ize jasné vidét i porovnanim grafu 1 a grafu 3. Jelikoz by takova nestabilita
zpusobovala nepfijemné kmitani obrazu, je dana prednost stabilité¢ pfed piesnosti a ve vysledném

systému je postupné vyvazovani rozdilu detekce a sledovani pouzito.
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Graf 3 — Pribéh celkové chyby bez pouZiti postupného vyvazovani rozdilu detekce a sledovani v testu 4

(horizontalni osa — ¢islo snimku videa, vertikalni osa — velikost chyby)

Dalsi testy
Také probéehly testy s vice uZivateli, aby se zjistilo, zda systém rozpoznava rizné tvare.
Systém tspésné detekoval kazdého ze sedmi dobrovolniktl ve véku 19-50 let, z nichz byly tfi
zeny, dva nosi bryle a jeden del$i vousy. Pouze uzivatelé s brylemi méli problémy, pokud se
na ploSe bryli objevovaly odlesky. Dojmy téchto dobrovolnikti jsou uvedeny v nasledujici
kapitole.

Systém nema problém, pokud je pfed kamerou vice uZzivatelli, vzdy je pro sledovani
vybran ten nejblizs§i. RovnéZ pohyb v pozadi necini systému obtize. Obecné je ale vhodné&;si,

aby pozadi nebylo pfili§ Clenité.
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Dalsi testy zkoumaly vliv osvétleni na vysledky detekce. Systém je schopny pracovat

Vv

bylo pokud mozno rovnomérné. Pti velkych rozdilech jast na obliceji selhava detekce a tudiz

cely systém.

5.3  Uzivatelské testy

V ptedchozi kapitole byla kratce predstavena skupina uzivateld, na kterych byla vyzkouSena
schopnost systému rozpoznavat a sledovat rizné obliceje. Tito uzivatelé méli moznost si systém
v klidu vyzkouSet. Po t¢ bylo uzivatelim polozeno nékolik otidzek, na které mohli odpovédét

znamkou od 1 do 5, kdy 1 znamena ,,Vynikajici* a 5 ,,Nedostacujici .

Otazka: ,,Mohli jste se po ptichodu k pocitaci zacit bez problémt rozhlizet?*

Primérna odpoveéd”: 1.8

Uzivatelé vétSinou hodnotili tuto vlastnost systému pozitivné. VéEtSina z nich se mohla zacit rozhlizet
bez problému. Jeden uzivatel mél vSak bryle a mohl systém bez problému pouZzivat az po jejich

odloZeni. Jeden uzivatel musel pfistoupit blize ke kamefe.

Otazka: ,,Pripadal vam béh programu plynuly, dochazelo k né¢jakym problémum?*

Primérna odpovéd’: 2

U této otazky se odpovédi velice shodovaly. VétSina uzivateltl tvrdila, Ze kdyZ drzeli hlavu v klidu,
tak zobrazovana scéna byla také témét v klidu. VSem uzivatelim se ale stalo, Ze scéna alespon jednou
poskocila, vétSinou pti prudkych pohybech. Naopak nikomu se nestalo, ze by program poté neslo dal

pouZivat.

Otazka: ,,Jaky mate dojem z 3D efektu*
Primérné odpoved: 1
Uzivatelim se vysledny efekt libil. VéEtSinou necekali, ze je néco takového mozné. Typickou reakei

bylo: ,,Uplné to vy&niva.*

Z vysledku téchto testd Ize usoudit, Ze uzivatelim se se systémem pracuje dobie a bez velkych
problému. Vétsina z nich potfebovala minimalni instrukce. Dojem z 3D efektu byl téz dobry. Jednim
z uvadénych problémi byla potieba pristoupit ke kamete blize pii inicializaci. DalSim problémem
jsou obcasné chyby ve sledovani, které jsou Casté&j$i pii rychlych pohybech spojenych s nato¢enim

hlavy.
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6 Z.aver

V této praci byl navrzen systém 3D monitoru, ktery pomoci webové kamery sleduje uzivatele a podle
polohy jeho hlavy méni pohled na scénu zobrazovanou na monitoru pocitace. Diky tomu ma uZzivatel
pocit, Ze scéna neni pfipoutana pouze k povrchu obrazovky, ale prostupuje celym prostorem pied
obrazovkou i za ni.
Na systém bylo vzneseno nékolik pozadavk, které mély zajistit jeho co nejvétsi pouzitelnost.

Mezi tyto pozadavky naptiklad pattily:

e moznost pracovat bez kalibrace ¢i inicializace

e co nejmensi ndro¢nost na systémové prostredky

e pouziti jedné standardni webové kamery

robustnost

plynulost

Vysledkem navrhu systému je celek, jehoz hlavni ¢asti je detektor oblicejovych casti zaloZzeny na
metod€ Viola-Jones. Detekované obli¢ejové casti jsou pro zajisténi stability sledovany pomoci KLT
trackeru. Takto jsou sledovany tii obli¢ejové ¢asti — ob& o¢i a Usta. Z poloh téchto obli¢ejovych ¢asti
je feSenim perspektivniho tfibodového problému odhadnuta realnd poloha uzivatelovy hlavy. Po
zjisténi polohy hlavy je jednoduchym nastavenim 3D zobrazovani a vykreslenim scény dosazeno
vysledku.

V prubéhu navrhu bylo ptfedlozeno nékolik vylepSeni, ktera méla za kol spInéni vyse
uvedenych pozadavkl. Mezi tato vylepSeni patii naptiklad zavedeni historie sledovani, statistické
zkoumani rychlosti sledovanych bodi ¢i pokrocilé fizeni kontrolni detekce. Ackoliv to nebylo pro
poteby systému nutné, byl také navrzen zpasob, jak malym rozsifenim systému umoznit odhadovani
orientace hlavy.

Systém byl implementovan piesn€ podle navrhu. Béhem implementace byla pouzita jiz hotova
feSeni dil¢ich problémt. Obzvlast¢ knihovna OpenCV se ukdzala jako vykonny pomocnik
programatora aplikaci pocitacového vidéni. Vysledkem implementace je snadno pouzitelnd a
relativné nenaroc¢na programova knihovna Monitor3D.

Tato knihovna byla podrobena testim, které mely za ukol zjistit, zda byly splnény pozadavky
na systém. Také byly provedeny testy orientované pfimo na potvrzeni uzitecnosti vySe uvedenych
vylepSeni. Ukazalo se, ze vylepSeni byla vhodné navrzena a ze systém viceméné spliuje vSechny
pozadavky. Je tedy schopen pracovat s riznymi uzivateli, ktefi se pohybuji riznym zptisobem a pti
riznych svételnych podminkach. Uzivatelé, kteti se se systémem setkali, méli vzdy pozitivni reakce a

vysledny 3D efekt na né zanechal dojem.
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Avsak je zde stale prostor pro zlepSeni vlastnosti systému. Ackoliv je systém celkem stabilni,
vzdy pfi delSim pouzivani se objevi chyby, které zptisobuji kmitani obrazu a tak negativné ovliviiuji
pocity uzivatele. Zamezeni vyskytu téchto chyb by bylo urcit¢ vhodnym vylepSenim. Také

navrhovana schopnost odhadu orientace hlavy uzivatele by v systému jisté nasla uplatnéni.
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Pfiloha 1 — Specifikace parametrl pro sledovani

Hodnoty parametru z kapitoly 3, které byly pouzity pro implementaci:
N = 10 (pocet sledovanych bodt)
chybalLimit = 200
historiePokusyLimit = 2
prumernaChybalLimit = 130
dobreBodyLimit = 5
stredBezZmenyLimit = 0.15
stredPriblizovatLimit = 0.5
pomerPriblizovaniDetekce = 15
vyberHistoriePomer = 0.95
rychlostLimit = 2.5
historieTestyLimit = 1
historiePokrytiLimit = 0.5
historieChybaLimit = 100



Priloha 2 — Popis testovaci aplikace Monitor3DTest

Aplikace pfi svém spousténi ¢te nastaveni kamery ze souboru camera. conf
Format souboru je nasledovny:

<¢islo kamery, ktera se ma pouzit>\n

<zorny hel kamery ve stupnich>\n

<ohniskova vzdalenost kamery v centimetrech>
Pti spousténi aplikace se vypiSe seznam kamer nainstalovanych v systému.

Aplikace podporuje tii pohledy:
e data z kamery (¢arkované je znazornéno sledovani, plnou ¢arou detekce)
e pohled na scénu se zobrazenou polohou detekované hlavy (Ize ovladat mysi)

e vystup 3D Monitor

Klavesové zkratky:
1 — prepinani pohledu v hlavnim okné
2 — prepinani pohledu ve vedlejSim okné
3 — zobrazeni/skryti vedlej§iho okna
4 — zapnuti/vypnuti 3D vystupu
f — zapnuti/vypnuti fullscreen rezimu

<mezernik> — zapnuti/vypnuti ¢teni obrazu z kamery
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