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STRESZCZENIE: Przedstawiono metode uczenia i rozpoznawania wzorcow w systemie $ledzenia
ruchow gatki ocznej dzialajacym w czasie rzeczywistym. Podstawowym zagadnieniem jest
problem uczenia wzorcow, ktory realizowany jest w oparciu o dynamicznie zarzadzany zbidr
wzorcow. Zbior wzorcOw jest adaptacyjny i w razie potrzeby nowy wzorzec moze zosta¢ do niego
dodany, aby nastepnie ewoluowaé w procesie dobierania wzorcow do obiektow. Jako metode
dopasowywania wzorcow do obiektow zastosowano transformate Hougha dla wzorcow
nieregularnych. W celu zagwarantowania wydajnoéci proces dopasowywania wzorcOw jest
realizowany na wstepnie zawezonym fragmencie obrazu wejsciowego.

SEOWA KLUCZOWE: §ledzenie gatki ocznej, dobieranie wzorcow, transformata Hougha.

1. System sledzenia ruchow galki ocznej

Rozwazany jest system widzenia komputerowego zaprojektowany do
$ledzenia ruchow gatki ocznej [3], [9]. System dziata w czasie rzeczywistym
a jego schemat pogladowy zostat zaprezentowany na rys. 1.

Czg$¢ systemu odpowiedzialna za pozyskiwanie obrazu gatki ocznej
wykonana zostata w postaci urzadzenia zaktadanego na glowe (rys. 2). Pozwala
ono na rejestrowanie ruchéw zrenicy oka. Gatka oczna moze by¢ o$wietlana
przez diody podczerwone (ELIR15-21C/L10, ELIR17-21C, L850-03UP)
w zakresie katow oswietlania wynoszacych (odpowiednio dla zastosowanej
diody) 160, 120 i 30 stopni.
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Rys. 1. Schemat systemu $ledzenia ruchéw galki ocznej

Rys. 2. Urzadzenie odpowiedzialne za pozyskiwanie obrazu oka

Swiatto IR emitowane przez diody pada na dyfuzor (ang. diffuser).
Rozprasza on dlugosci fal z zakresu od 800 nm do 1200 nm. Rozproszone
$wiatto doprowadzono do dzielnika optycznego (ang. beam splitter) dzielacego
wigzke w stosunku 50/50. Potowa $wiatla jest bezpowrotnie tracona, pozostata
czg¢$¢ pada na zwierciadto IR (ang. hot mirror), ktore kieruje je w strong oka.
Swiatlo powracajace z oka jest ponownie odbijane od zwierciadta, przechodzi
przez dzielnik wiazki i filtr Swiatla widzialnego, aby ostatecznie trafic do
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systemu optycznego kamery.

W urzadzeniu zastosowano kamere OptiTrack SLIM:V100, ktora pozwala
na rejestracje obrazow z maksymalng rozdzielczoscig 640x480 pikseli oraz
maksymalng czestotliwoscig 100 klatek na sekunde¢. Diody sa umieszczone na
plytce iluminatora w taki sp0osob, aby mozliwe byto otrzymanie zaréwno obrazu
»ciemnej” (ang. dark pupil) jak i ,,jasnej” (ang. bright pupil) Zrenicy [11].

Podstawowym zagadnieniem w systemie jest problem rozpoznawania
pozycji zrenicy w obrazie przechwyconym przez kamerg. Pozycja zrenicy
W obrazie moze by¢ wyznaczana za pomocg réznych metod. Przyktadowo, w [6]
proponowane jest w tym celu $ledzenie konturu (ang. contour tracker)
w warunkach kontrolowanego srodowiska, przy odpowiednich ustawieniach dla
podczerwieni. W [7] zaprezentowano metode¢ tréjwymiarowej videookulografii
(ang. videooculography), pozwalajacg na pomiar pionowych, poziomych
i skretnych ruchéw oka wraz z pomiarem $rednicy zrenicy.

Wiekszos¢ algorytmow, ktore mozna napotkaé, stosuje techniki analizy
obrazu. Dos$¢ popularne sa metody oparte o rozne warianty transformaty
Hougha [4], [14], analize tekstur [10], analize rdznicowg obrazow [11],
poszukiwanie miejsc 0 zmiennej jasnosci (ang. corners) [5], czy dopasowywanie
prymitywow graficznych (okregi, elipsy) [1], [13]. Rys. 3 ukazuje rezultaty dla
przyktadowych metod weryfikowanych w [12] (na zdjeciach widoczny jest
charakterystyczny btysk w zrenicy — ang. glint).

a)
K M

T: 4485 m

Rys. 3. a) metoda PCCM (ang. pupil centre calculation method) bez etykietowania, b) metoda
PCCM z etykietowaniem, c) operator Daugmana

W przypadku metody Hougha najczesciej stosowana jest transformata
Hougha dla okregoéw (ang. Circle Hough transform). W niniejszym opracowaniu
autorzy proponuja jednak uogélniong transformat¢ Hougha (ang. Generalised
Hough transform) [2], ktora ma zastosowanie w przypadku obiektow
nieregularnych, ktérych nie mozna opisa¢ prostym roOwnaniem parametrycznym.
Metoda jest do$¢ zlozona obliczeniowo, wige konieczne bedzie wstepne
ograniczenie obszaru obrazu wejSciowego na drodze analizy histogramowej
[15], [17]. Ze wzgledu na roznorodnos¢ zrenic powstata idea stworzenia zbioru
wzorcow oraz regut do zarzadzania nim.
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2. Koncepcja zbioru wzorcow nieregularnych

Koncepcja budowy zbioru wzorcéw nieregularnych ma swoja geneze we
weczesniejszych doswiadczeniach autora w zakresie rozpoznawania kodow
pocztowych [15]. W przypadku rozpoznawania rg¢eznie pisanych kodow
pocztowych pojawia si¢ problem réznych charakterow pisma. Pomyst polegat na
stworzeniu zbioru wzorcow dla kazdego znaku (cyfry) i uzycia odpowiednich
regut zarzadzania takim zbiorem. Jedng z podstawowych byta zasada niewielkiej
modyfikacji wzorca przez obiekt, ktéry zostal tym wzorcem rozpoznany. Inna
reguta polegata na promocji lub degradacji wzorcéw (wiaczajac wykluczenie)
jako konsekwencje ich uzytecznosci.
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Rys. 4. Przykladowe zbiory wzorcow dla cyfr €2’ i ‘8’oraz rezultat rozpoznawania kodu

Rys. 4 ukazuje zbiory wzorcow dla dwoch cyfr wraz z przyktadowym
wynikiem rozpoznania kodu pocztowego'. Liczby nad wzorcami to liczniki
prawidtowego doboru danego wzorca. Jesli dany wzorzec zostal dopasowany do
obiektu z wystarczajaco duza doktadnoscia (okreslong procentowo na rys. 4), to
taki wzorzec podlegal modyfikacji na drodze delikatnego ,,0dci$nigcia” przez
obiekt, a jego licznik byt zwigkszany o 1, co zapewnialo wzorcowi ewolucje
i awans.

Przytoczony przyklad jest intuicyjny i pokazowy, stanowi wigc dobre
wyjasnienie ogdlnej idei tworzenia zbioru wzorcow zrenic w przypadku systemu

! Rozpoznanie kodu pocztowego wymagato wezesniejszej lokalizacji linii z kodem
pocztowym, podziatu kodu na znaki oraz odpowiedniej normalizacji znakow.
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$ledzenia ruchow galki ocznej. Niestety w przypadku Zrenic zbiér wzorcow nie
bedzie tak atrakcyjny (rys. 5), chociaz reguty zarzadzania nim be¢da podobne.

3. Zbiér wzorcow i zarzadzanie

W prezentowanym systemie identyfikacja obiektow jest prowadzona przy
uzyciu wczesniej uczonych wzorcow. Obrazy wejSciowe i wzorce s3
W poziomach szaro$ci, wiec na wstepie nalezy zdefiniowaé obraz w poziomach
szaro$ci, obiekt wystepujacy w obrazie oraz wzorzec w poziomach szarosci dla
rozwazanego systemu widzenia komputerowego.

Definicje

Obraz w 256 poziomach szaroS$ci jest zbiorem punktéw (pikseli), ktore
posiadajg warto$¢ (odcien) ze zbioru {0,...255}, opisanym nastepujgco:

I :D—{0,..255}, gdzie D=[1,.,K]x[1,..L]=N?. (1)

Obiektem w obrazie |5 jest dowolny fragment tego obrazu, ktory mozna
przedstawi¢ w postaci:

Qg : Do —{0,...,255}, gdzie D, cD. 2

Uwaga: Utozsamienie obiektu z obrazem jest konsekwencjg zbioru
wartosci przyjmowanych przez funkcje .

Wzorzec M, jest obrazem (macierza kwadratowa) o rozmiarze

Np x Np, ktora mozna opisaé nastgpujaco:
M, :Dp —{0,..255}, gdzie Dp=[1,...Np1x[1,...N,]JcN?. (3)

Proces uczenia wzorcow 1 zarzadzania ich zbiorem moze by¢ dla
omawianej metody przedstawiony w formie podstawowych regut.

REGULY uczenia i zarzadzania zbiorem wzorcow

Reguta 1. System rozpoczyna prace z jednym wzorcem recznie
pozyskanym z obrazu wejsciowego. Wzorcowi przypisana zostaje warto$¢
licznika uzycia rowna 1.

Reguta 2: Je$li wystapi problem z rozpoznaniem Zrenicy, wowczas
nastgpny wzorzec jest recznie wprowadzany do zbioru wzorcéw. Nowy wzorzec
otrzymuje srodkowa pozycje w hierarchii wzorcodw, co zostaje wymuszone przez
nadanie odpowiedniej warto$ci licznika uzycia. Zbidor wzorcow ma z gory

,,,,,,

wzorca, to wzorzec z najmniejszym licznikiem jest usuwany ze zbioru.
Uwaga: ,,problem z rozpoznaniem zrenicy” wystepuje wowczas, gdy
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rezultat rozpoznania wskazuje na wystgpowanie zrenicy w obrazie oka
nieprzystonigtej powieka, co mozna okre$li¢ na podstawie warto§ci maksimum
w akumulatorze (rys. 7).

Reguta 3: Jesli wzorzec M zostat dopasowany do obiektu Qg w obrazie

wejsciowym (tj. warto$¢ maksymalna w akumulatorze (9) przekroczyta
odpowiednio dobrany prog), to warto$¢ licznika uzycia jest zwickszana o 1,
a wzorzec podlega nastepujacej modyfikacji:

Mp=v-Mp +(1-v)-Qs, (4)
gdzie warto$¢ v € (0,1) ; dobre rezultaty osiggane sg w okolicy 0,95.

Przyktadowy zbidr wzorcoéw, wypracowany dla kilkunastu osob i setek
obrazéw video, jest przedstawiony na rys. 5. Liczby powigzane z wzorcami sg
warto§ciami wspomnianych licznikéw uzycia. Zbioér zawiera odpowiedni
wzorzec dla przypadku czesciowo przyslonietej przez powieke zrenicy oraz
wzorzec dla przypadku jasnej zrenicy (ang. bright pupil). Wzorce te nie sg zbyt
czgsto uzywane, wiec sa dodatkowo chronione przed usunig¢ciem ze zbioru

wzorcow (wyjatek do reguty 2).
271 228 63 45 22

Rys. 5. Przyklad zbioru wzorcow (jasna zrenica zostala uwzgledniona)

187

4. Uogolniona transformata Hougha

Uogélniona transformata Hougha® H(X;,y;,o,s), uwzgledniajaca
translacj¢ o wektor [X;,y; ], obrot o kat o oraz skalowanie wyrazone przez
s, dla obrazéw w poziomach szarosci Ig(X,y), W procesie dopasowywania
wzorca nieregularnego M, moze by¢ zapisana naste¢pujaco:

HOG Y @s) = (XY X Y a@is), (5)

(Xi 'yl )EMP

2 Podana definicja odnosi si¢ do ogdlnego przypadku, ktory jest niezwykle zlozony
obliczeniowo i praktycznie nigdy nie stosowany.
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gdzie®
hOX; Vi % Y @i8) = 255 (16 (4, ¥ ) = Mp (X, Y; ) (6)

a warto$ci X/, Y; sa wyznaczane ze wzoru

Xi{ scos(a) —ssin(a) —sx,cos(a)+9sy, sin(a)+Xr +X, || X
yi [=|ssin(e) scos(a) —sx,sin(a)-sy,cos(a)+y:+Y,||Yi| @
1 0 0 1 1

Rys. 6. Skalowanie, obrét i translacja (S=1.5, ¢ =7/2,X; =1,y; =2)elementu
(Xi Yi ) nalezacego do wzorca M p Wzgledem (Xr Y )

Mozna zauwazy¢, ze implementacja wzorow (5-7) wymaga okreslenia
zakresu parametrow X;,Yr,a,S. W przypadku rozwazanego systemu $ledzenia
ruchow galki ocznej w eksperymentach brato udzial kilkanascie osob i okazato
sig, ze wystarczajacym jest uwzglednienie tylko translacji X;,y;, cO pozwala
zdefiniowac¢ przestrzen parametrow P=[1,...K—-Np +1] x[1,....L—N, +1].
Zysk ten wynika z charakteru obiektu rozpoznawanego, jakim jest Zrenica oka.

% Funkcja podobiefistwa (6) moze byé wprowadzona na rézne sposoby, ale

przedstawiony tutaj bezposrednio wskazuje jak postgpowaé w przypadku obrazdéw
W poziomach szaro$ci. Wartos¢ 255 jest wprowadzona, aby rozwaza¢ maksimum a nie
minimum w (9) i powinna by¢ usunieta w implementacji programowej.
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Wielko$¢ zrenicy (problem skali) i wystepujace znieksztatcenia zostaty
skompensowane przez zbiér wzorcoOw. Niemniej jednak prace z bardziej
zaawansowanym systemem 3D mogg wymagaé¢ uwzglednienia przynajmniej
waskiego zakresu dla kata obrotu.

Koncepcja akumulatora jest $cisle zwigzana z transformata Hougha
i wynika ze wspomnianej konieczno$ci okre§lenia przestrzeni parametrow.
Akumulator A jest macierza otrzymywang jako rezultat transformacji obrazu

I 5, co mozna zapisa¢ nastepujaco:
H:ilg = A%, Y7 ). (8)
Majac obliczony akumulator dla obrazu |5 przy danym wzorcu M,

zasadniczym zagadnieniem jest wyznaczenie wspotrzednych maksimum w
akumulatorze

A(ko’lo):(m?-e)éA(kvl): ©)

co pozwala okresli¢ pozycje (K, ,l, ) obiektu (zrenicy) w obrazie.

= N

’C‘- P
PATTERN : PATTERN Fl -

manfh (s y)}-595932 maxlA(xy)|=558779 maxlA(x y)|=285983

Rys. 7. Detekcja zrenicy w przykladowych obrazach

Rys. 7 ukazuje przyktadowe obrazy wejSciowe, zastosowane wzorce
i otrzymane akumulatory. Rezultat rozpoznawania (obiekt) jest zaznaczony
okregiem w obrazie. Czas obliczen wynosil okolo 20 ms na ramke, przy
zastosowaniu procesora Core i5 2500 (3.3 GHz). Prezentowane rezultaty
potwierdzaja, ze metoda jest obiecujgca; pozwala nawet na prawidtowe
wykrycie zrenicy czgsciowo przystonigtej i odrzucenie (na podstawie zbyt matej
warto$ci maksimum akumulatora) obrazu zamknigtego oka.
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5. Rozpoznawanie orientacji obiektu

W celu zwiekszenia wydajnosci omawianej metody mozna wykorzystaé
analiz¢ histogramowg. Histogram jest zasadnicza charakterystyka obrazow
W poziomach szaroéci, posiada tez bardzo wazng wlasno$¢ jaka jest
niezmienno$¢ w przypadku obrotu obiektu. Histogram obrazu w poziomach
szaro$ci bedzie rozumiany jako funkcja przypisujaca danemu poziomowi
szaro$ci (od 0 do 255) liczbe pikseli o tej wartosci w obrazie

@:1{0,..255} > N, (10)

W rozpatrywanym zagadnieniu histogram danego wzorca M,
wyznaczany jest jeden raz a nastgpnie porownywany z histogramem kazdego
fragmentu obrazu 15

ALGORYTM - analizy histogramowej
Krok 1: Wyznaczenie histogramu @, dla danego wzorca M,
Krok 2: Wyznaczenie  histograméw — @q; ;, fragmentow Qée(i’j)
orozmiarze N, x N, w obrazie |5, gdzie: i=1,..K—-N, +1,
j=1,...L—N, +1.

Krok 3: Poréwnanie kazdego histogramu @y, ;, z histogramem @ :

diijy = 100% < Z‘CDQ(.,)(k) @ (k)‘ (11)

Uwaga: W przypadku poroéwnywania identycznych histogramow
uzyskamy 0% a w najgorszym mozliwym przypadku 100%.

Krok 4: Jesli warto$¢ d; ;) jest wigksza niz przyjeta wartoS¢ progowa

Qireshorg» 10 (1, ) jest wykluczane przy obliczaniu akumulatora.

. T —

-

marfa[x y]]=h35392 marfa= p]=h5a773a marfaf= ]]=285853

- ) hiztogram threzhold
® niot achigved

Rys. 8. Zysk z analizy histogramowej (por. rys. 7)
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Zastosowanie analizy histogramowej redukuje czas obliczen transformaty
Hougha zazwyczaj o ponad 50%. Nalezy podkreslic, ze czas obliczen
zwigzanych z analizg histogramowa mozna zaniedba¢ w poréwnaniu do czasu
obliczania transformaty Hougha. Rys. 8 ukazuje zysk wypracowany na etapie
analizy histogramowej (obrazy i wzorce sg takie same jak w przypadku z rys. 7.

6. Podsumowanie

Podczas eksperymentow okazalo si¢, ze metoda jest dos¢ szybka (20 ms
na ramke) jak rowniez skuteczna (>90% prawidlowo rozpoznanych obrazow).
Obrazy przedstawiajace oko przystonigte powieka byty tatwo odrzucane ze
wzgledu na male wartosci maksymalne w otrzymywanych akumulatorach
(rys. 7). Okazato si¢ rowniez, ze transformata Hougha jest odporna na tzw.
,,blysk w Zrenicy” (ang. glint).

Nalezy wyjawi¢, ze proces zarzadzania wzorcami nie jest az tak prosty,
jak wynikatoby to z przedstawionych regul. W trakcie eksperymentow
konieczne bylo wprowadzenie dodatkowych ograniczen (nadal rozwijanych),
ktore przyktadowo pozwalaty unikna¢ niestabilno$ci procesu uczenia wzorcow.

Czas obliczen zostat efektywnie zredukowany na drodze wprowadzenia
analizy histogramowej. Dalsza redukcja jest mozliwa poprzez zastosowanie
nierownomiernego podzialu w przestrzeni parametrow (tzw. szybka
transformata Hougha). Rozwazane jest zastosowanie przedstawionej metody
w przypadku systemu $ledzenia 3D, gdzie odpowiednie przyspieszenie obliczen
bedzie osiggnicte na drodze wykorzystania technologii CUDA [16], dostgpne;j
nawet w laptopach. Latwo zauwazy¢, ze w zaprezentowanej metodzie liczba
niezaleznych wywotan transformaty Hougha jest proporcjonalna do liczby
pikseli w obrazie wej$ciowym, co pozwala na masywne zroéwnoleglenie obliczen
z wykorzystaniem procesorow graficznych [8].
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Krzysztof Murawski, Witold Zorski

Process of patterns learning and matching on example of an eye
tracking system

ABSTRACT: This paper presents a method of patterns learning and matching in a real-time
computer vision system designed for eye tracking. The main issue is the problem of patterns
learning that requires creation of a set of patterns with some kind of dynamic management. The set
of patterns is adaptive in that way that a new pattern can be added to the set and next undergoes an
evolution during the process of matching. The Hough transform for irregular patterns play the role
of the matching method. In order to guarantee the performance the process of patterns matching is
carried out on a preliminary selected narrow fragment of the input image.

KEYWORDS: eye tracking, pattern matching, Hough transform.
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