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POVZETEK

Sledenje pogledu uporabnika med uporabo racunalnika je
najbolj priljubljeno v industriji iger in medicinskih aplikaci-
jah. Ceprav so prvi sistemi za sledenje pogledu uporabljali
spletne kamere, so se s¢asoma v ta namen razvile posebne
naprave, ki jih odlikuje precej vecja natan¢nost in temu pri-
merno visja cena. V nai raziskavi napravo za sledenje po-
gledu uporabljamo za odkrivanje disleksije pri osnovnosol-
cih. Zaradi zelje po §irsi uporabi aplikacije, zelimo napravo
za sledenje pogledu nadomestiti s cenovno ugodnejso spletno
kamero. V pricujoc¢em delu nas zanima, kaksno natanc¢nost
lahko dosezemo z uporabo spletne kamere in globokimi ne-
vronskimi mrezami, ki jih uporabljamo pri uc¢enju preslikave
med polozajem oci in tocko na zaslonu.
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1. UVOD

Sledenje o¢em pri uporabi racunalnika postaja vse bolj pri-
ljubljeno. V industriji se najpogosteje uporablja za testira-
nje uporabniske izkusnje pri uporabi aplikacij in pri oglase-
vanju ter v industriji racunalniskih iger, kjer igralcu s pri-
lagajanjem vmesnika omogoci vecjo vzivetost. Na razisko-
valnem podrocju se zelo pogosto uporablja v medicinskih in
psiholoskih §tudijah, saj oCesni gibi odrazajo mnoge kogni-
tivne in nevroloske motnje.

Aplikacija za odkrivanje disleksije, ki smo jo razvili v okviru
projekta SIPK Disleksija [10], za sledenje pogledu uporablja
sledilec oem proizvajalca Tobii. Ceprav je naprava rela-
tivno poceni, brez drage licence ni uporabna za na$ namen.
Testiranje otrok z aplikacijo je zato omejeno in dostopno
le redkim. V zelji po 8irsi uporabi aplikacije zelimo sledilec
oc¢em Tobii nadomestiti s cenovno ugodnejsimi in zelo razsir-
jenimi spletnimi kamerami, kar bi uporabnikom omogocilo
testiranje na domu.

V tej raziskavi poskusamo z uporabo globokega ucenja in
pristopov racunalniskega vida doseci ¢im veCjo natanénost
sledenja pogledu s spletno kamero. Omejimo se na uporabo
v aplikaciji za odkrivanje disleksije, ki je sestavljena iz Se-
stih nalog. Stiri naloge uporabljajo vecje graficne elemente
in glede natanénosti niso zahtevne, dve bralni nalogi pa zah-
tevata visoko natancénost.

2. PREGLED PODRO¢JA

Jure Zabkar

Univerza v Ljubljani Fakulteta za ra¢unalnistvo in

informatiko
Vecna pot 113
1000, Ljubljana
jure.zabkar@fri.uni-lj.si

Sledenje pogledu s kamero je dobro raziskano; pregled metod
je povzet v [2]. Problem sledenja tipi¢no obravnavamo kot
dva podproblema — zaznave ocesa in napovedovanje tocke
pogleda. V splosnem se sorodna dela izogibajo uporabi spe-
cializiranih kamer. Tako so uporabljene kamere, kot tudi
v naSem primeru, povprecne kakovosti. Zaradi potrebe po
delovanju v realnem ¢asu, sledenje pogledu onemogoca upo-
rabo zahtevnih algoritmov. Komercialni sledilci o¢em ponu-
jajo minimalno frekvenco 30Hz, kar je maksimalna hitrost
zajemanja slik preprostih spletnih kamer.

Med pristopi, ki uporabljajo zgolj spletno kamero, so se za
zelo uspesne izkazale metode, ki uporabljajo konvolucijske
nevronske mreze, kar zahteva veliko koli¢ino podatkov [4,
12]. V prvem so uspeli zbrati podatkovno mnozico 2445504
slik in pripadajocih tock na zaslonu ter z njo dosegli odli¢ne
rezultate na pametnih telefonih in tabli¢nih ra¢unalnikih.
V [12] so imeli bistveno manjso uéno mnozico — 213659 slik
in prileznih to¢k. Primer klasi¢nega pristopa je predstavljen
v [8], kjer za napoved uporabljajo interpolacijo, kot vhod pa
tocki srediSca zenice in zunanji ocesni koticek. Zanimiva je
resitev v [5], kjer za napoved uporabljajo vektor pridobljen iz
slike ocesa. Podrobnosti tega koraka lahko najdemo v [11].
Presenetljivo redko raziskave uposStevajo obraz; enostaven
primer sledenja o¢em pri upostevanju obraza najdemo v [7].
V ¢lanku je tudi opisano, da upostevanje obraza ni pogo-
sto zaradi potrebe po ¢im hitrejSem delovanju predlaganih
pristopov.

Nasa resitev preizkusa primernost uporabe globokega ucenje
brez predhodnega ucenja, kar ni preizkuseno v nobeni od
predstavljenih implementacij.

3. TEORETIENO OZADJE

Nas algoritem je sestavljen iz stirih delov: zaznavanje obraza
(algoritem Viola-Jones), poravnave obraza z ansamblom re-
gresijskih dreves, ocenjevanja centra ocesa z gradienti slike
in globoko nevronsko mrezo za modeliranje preslikave med
ocesom in tocko na zaslonu.

Zaznavo obraza na podlagi preprostih znacilk smo imple-
mentirali po [9]. Metoda razdeli obraz na kvadratne bloke,
ki podajo oceno glede na razliko vsot dveh izbranih pravoko-
tnih skupin slikovnih pik. To je mogoce izracunati zelo hitro
z uporabo integralne slike, ki jo z enim obhodom izra¢unamo
iz vhodne slike. Ker je Stevilo moznih preprostih znacilno-
sti veliko (preko 180000 v primeru, ko je detektor velikosti
24 x 24), se za izbiro najbolsih uporablja razli¢ico algoritma



AdaBoost. S tem med vsemi znacilnostmi izberemo nekaj
100 ali nekaj 1000 takih, ki skupaj dobro delujejo. Konéni
algoritem deluje po principu kaskade klasifikatorjev. Za vsak
nivo se z uporabo algoritma AdaBoost izbere nekaj prepro-
stih klasifikatorjev. Njihove utezi so prilagojene tako, da
na testni mnozici prepoznajo ¢im ve¢ obrazov. Napac¢no
zaznane poskusamo odstraniti v kasnejsih nivojih kaskade.
Takoj, ko v enem nivoju v interesnem obmocju ne zaznamo
obraza, to obmocje zavrzemo.

Za poravnavo obraza smo uporabili ansambel regresijskih
dreves [3]. Za ucenje enega regresijskega drevesa uporabimo
trojcek, ki je sestavljen iz slike obraza, zaCetne napovedi
oblike in ciljnega popravnega vektorja. Iz tega se nau¢imo
regresijske funkcije, z uporabo algoritma iz [3] in vsoto kva-
dratov napake kot funkcijo izgube.

Center ocesa dolo¢imo z gradienti slike po metodi [6]. Za
vsako tocko na sliki izra¢unamo vsoto vektorskih produktov
med vsemi gradienti g; in normaliziranim vektorjem premika
d;, ki imajo enako orientacijo. Vektor premika izracunamo
z:
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kjer x; predstavlja lokacijo gradienta g; na sliki. Za boljso
robustnost algoritma se priporo¢a normalizacija gradientov.
Prav tako je normaliziran vektor premika, saj tako ohranimo
enako utez za vse slikovne pike. Konéni optimalni center
nato dobimo po enacbi:
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Hitrost izracuna lahko zmanjsamo tako, da upostevamo le
gradiente z dovolj visoko magnitudo.

4. IMPLEMENTACIJA

Algoritem smo implementirali v programskem jeziku
Python. Razdelimo ga lahko na §tiri korake: zaznavanje
obraza, zaznava interesnih toCk na obrazu, zaznava srediica
zenice in napovedovanje tocke pogleda.

4.1 Zaznavanje obraza

Za implementacijo algoritma smo uporabili ze obstojeco im-
plementacijo iz knjiznice openCV. Razred CascadeClassi-
fier smo inicializirali s prednaucenimi kaskadami (“haarca-
scade_frontalface_default.xml”), ki so ravno tako del knji-
znice. Za hitrejSe delovanje smo sliko predhodno pomanjsali
na velikost (426, 240) in jo pretvorili v sivinsko sliko. Slednje
od nas zahteva funkcija detectMultiScale, ki je del razreda
CascadeClassifier. Ostala dva parametra, ki jih ta funkcija
zahteva sta Se skalirni faktor, ki smo ga nastavili na 1.3, kar
je najmanjse Stevilo bliznjih mejnih pravokotnikov, katerega
smo nastavili na 5. Rezultat funkcije so mejni pravokotniki
vseh najdenih obrazov. Ker nas zanima le en obraz, med
vsemi ohranimo le najvecjega. Razultat koraka je prikazan
kot bel kvadrat na sliki 1.

4.2 Zaznava interesnih tock na obrazu

Za implementacijo tega koraka smo uporabili razred
shape_predictor, ki je vklju¢en v knjiznici dlib. Ta vse-
buje tudi datoteko shape_predictor_68_face landmarks.dat,

ki jo uporabimo za inicializacijo razreda in vsebuje po-
trebne prednaucene parametre. Za pridobitev interesnih
totk smo uporabili funkcijo predictor(), ki je del razreda
shape_predictor in kot vhodna argumenta prejme sivinsko
sliko in mejni pravokotnik. Sivinska slika je celotna slika,
pridobljena iz spletne kamere, pretvorjena v sivinsko sliko.
Mejni pravokotnik je rezultat prej$njega koraka. Od 68 in-
teresnih tock ohranimo le 14 izbranih. Rezultat koraka je
prikazan kot mnozica rdec¢ih tock na sliki 1.

4.3 Zaznava sredisca zenice

Za ocenjevanje centra zenice z gradienti slike smo upora-
bili [1]. Vhod v algoritem je sivinska slika oCesa. Iz sivin-
ske slike kamere iz prejsnjega koraka na podlagi interesnih
tock izrezemo obe ocesi. Nad dobljenima slikama upora-
bimo funkcijo iz knjiznice openCV, equalizeHist(). Obe sliki
nato lo¢eno podamo v funkcijo locate(). Rezultat funkcije za
vsako sliko sta x in y koordinati srediS¢ obeh zenic. Rezultat
koraka je prikazan z zelenima tockama na sliki 1.

Slika 1: Prikaz dobljenih srediSé zenic (zelena
barva), ohranjenih interesnih to¢k (rde¢a barva) in
mejnega pravokotnika okoli obraza.

4.4 Napovedovanje tocke pogleda

Iz knjiznice dlib smo uporabili razred MLPRegressor za im-
plementacijo globokih nevronskih mrez. Tej smo pri ini-
cializaciji nastavili 5 parametrov. Velikost skritih nivojev
smo nastavili na (23, 14, 6). Najvecje Stevilo epoh smo ome-
jili na 500. Za aktivacijsko funkcijo smo uporabili ReLU.
Za reSevalnik smo nastavili adam. Toleranco smo nasta-
vili na 107°. Vhodni nivo mreze prejme 48 parametrov se-
stavljenih iz 14 interesnih tock in 2 tock, ki predstavljata
center zenice. Vhodne parametre pred uc¢enjem s pomocjo
razreda StandardScaler (del openCV knjiznice) s funkcijo
transform() prilagodimo na interval, primeren za ucenje.

S. EKSPERIMENTI

Velik vpliv na to¢nost napovedi ima zacetna kalibracija sis-
tema: uporabnik na ¢rnem zaslonu gleda v prikazujoce se
rdece toCke. Na zaslonu je hkrati prikazana le ena tocka
na nakljucni lokaciji. Kalibracija je nujen korak za uporabo
sledilca in je unikatna za vsakega uporabnika.

V sklopu delovanja in za potrebe eksperimentov definiramo
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Slika 2: Prikaz razdalje od napovedane tocke po-
gleda do dejanske tocke v odvisnosti od cCasa.

dodatne omejitve, vezane na aplikacijo za odkrivanje disle-
ksije. Kamera mora biti fiksna, z resolucijo 1280 in hitrostjo
vsaj 30 sli¢ic na sekundo. Glava mora biti med uporabo od
zaCetka kalibracije naprej v staticnem polozaju, uporabnik
pa v dobro osvetljenem okolju. Poleg tega pri vseh eksperi-
mentih uporabljamo Se nekaj staticnih parametrov. Zaslon
z diagonalo 59.44 cm in loéljivostjo 1920 x 1080. Oddalje-
nost uporabnika od zaslona je 55 cm. Dolzina kalibracije je
omejena na 5 minut. Predstavljeni eksperimenti so izvedeni
na enem uporabniku.

5.1 Okno zajema podatkov in dolZina prikaza

tocke

Za ¢im hitrejsi proces kalibracije si zelimo ¢im krajsi cas
prikaza tocke. Ta sicer ne sme biti prekratek, saj si zelimo,
da uporabik udobno sledi menjavi tock. Pri oknu zajema
je pomembno, da znotraj okna ne prihaja do vecjih spre-
memb vhodnih parametrov (mirno oko). Hkrati si zelimo,
da je okno ¢im daljse, kar nam omogoca zajeti vecje Stevilo
podatkov.

Za nastavitev teh dveh parametrov bomo uporabili sledilec
pogleda Tobii Pro nano. Na zaslonu prikazujemo tocke in
belezimo razdalje med dejansko tocko na zaslonu in napove-
dano tocko sledilca Tobii. Vsaka tocka bo na zaslonu prika-
zana 2s. Primer dobljenih rezultatov prikazuje graf na sliki
2. Ta graf prikazuje standardni primer preskoka ocesa med
kalibracijskima tockama. Po menjavi kalibracijskih tock po-
trebuje oko testiranca priblizno 0.25s, da pogled preusmeri
na novo tocko. Med testom je v najslabSsem primeru oko
potrebovalo priblizno 0.5s za dokonéno stabilizacijo, saj je
preskosku sledil Se manjsi popravek. Graf na sliki 3 prikazuje
primer preskoka, ki sta mu sledila kratek in malo daljsi me-
zik ocCesa. Meziki se lahko pojavijo kadarkoli v ¢asu prikaza
tocke, zato jih je potrebno upostevati.

Na podlagi dobljenih rezultatov smo se odlo¢ili omejiti cas
prikaza tocke na 1.5s, ter okno zajema na interval [0.75, 1.5].
Zacetek okna zajema je nastavljen tako, ker zelimo biti po-
polnoma prepricani, da je uporabnik pogled uspesno ustalil
na tocki, se pravi je dovolj oddaljen od tocke preskoka. Ko-
nec okna je pomaknjen do konca prikaznega casa tocke, saj

2500 4

2000 A

1500 { —d

1000 1

Razdalja do to¢ke (pix)

500 4

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 125 150 175 2.00
Cas (s)

Slika 3: Prikaz razdalje od napovedane tocke po-
gleda do dejanske tocke v odvisnosti od cCasa.

iz pridobljenih podatkov ni videti, da bi kakovost fokusa v
tem Casu padla. Za izbrano dolzino prikaza smo se odlo¢ili,
ker nam omogoca zajem dovolj podatkov in uporabnik med
kalibracijo ne dobi ob¢utka ¢akanja.

5.2 Velikost in Stevilo kalibracijskih tock

Testirali smo tri velikosti kalibracijskih tock, s polmeri 30,
20 in 10 slikovnih pik. Za vsako velikost naredimo loceno ka-
libracijo z 200 kalibracijskimi tockami. To je zgornja meja
Stevila tock zaradi izbrane zgornje meje ¢asa kalibracije in
dozine prikaza ene tocke. Takoj za kalibracijo zajamemo
podatke novih 30 naklju¢no generiranih tock, ki jih upora-
bimo kot testno mnozico. Za testiranje Stevila kalibracijskih
tock razdelimo u¢no mnozico, ki smo jo pridobili med ka-
libracijo, na 20 podmnozic. Prva vsebuje 10 tock, vsaki
naslednji pa dodajamo 10 tock tako, da zadnja vsebuje vse
tocke. Tocke se dodajajo v enakem vrstnem redu, kot so bile
zajete. Vpliv Stevila in velikosti kalibracijskih tock ocenimo
iz grafa na sliki 4. Iz grafa je razvidno, da najboljsi rezultat,
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Slika 4: Graf povprec¢ne napake napovedi v odvisno-
sti od Stevila kalibracijskih tock za 3 velikosti kali-
bracijskih tock.

3,37 cm, doseze kalibracija z 200 tockami, s polmerom 10



slikovnih pik. Graf je narisan le za u¢ne podatke, ki vsebu-
jejo med 100 in 200 kalibracijskih tock; rezultati mnozic z
manj tockami so slabsi in posledi¢no neuporabni. Na grafu
najbolj izstopa kalibracija s tockami polmera 10, katerih na-
paka je na zacCetku bistveno vecja od ostalih, vendar hitro
pade in da na koncu najboljse rezultate. Tukaj gre najverje-
tneje za visok delez Suma v zgodnjih podatkih, kar se nato z
dodajanjem novih popravlja. Ce primerjamo rezultate vseh
treh velikosti kalibracijskih tock, opazimo, da z manjSanjem
radija tocke za 10 slikovnih pik napaka pade med 15 in 20
slikovnih pik. ManjSega polmera tocke nismo testirali.

6. ZAKLJUCEK

Predstavili smo algoritem za oceno tocke pogleda s spletno
kamero. Z uporabo referen¢nih tock in globoke nevronske
mreze smo v najboljSem primeru dosegli napako 3,37 cm.
Na osnovi poskusov ugotavljamo, da nasa metoda deluje pri
razliénih svetlobnih pogojih (razli¢na jakost svetlobe, lu¢ v
ozadju), vendar bolje deluje pri moé¢nejsi osvetlitvi, brez am-
bientne osvetlitve pa metoda ni uporabna. Zaradi specificnih
omejitev predlaganega pristopa, bo tega tezko direktno pri-
merjati z drugimi. Za primerjavo bi morali omiliti omejitve
ali testirati ostale pristope z enakimi omejitvami. V obeh
primerih, bi za uspesno primerjavo potrebovali vecje Stevilo
ljudi. Predstavljen pristop je pogojno primeren za uporabo
s ciljno aplikacijo, saj ne omogoca spremljanja branja.
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