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Abstrakt

Lidské oho je jednim z nejrychlejSich zpétnovazebnich systémii, kterymi ¢lovék
disponuje. Béhem jeho pozorovani s cilem urceni pozice, na kterou je zaostieno
vznika nékolik nepiesnosti. Za jednu z hlavnich je povazovana chyba projekce kulové
plochy rohovky na 2D snima¢ (kameru nebo fotoaparat). Nasledujici ¢lanek se
zabyva jednou z mozZnosti korekce tohoto vlivu.

1 Trénovaci mnozina

Pro tuto konkrétni metodu je nutnym piedpokladem ptistup k 3D modela¢nimu software, ve
kterém je mozné celou scénu rekonstruovat. Je tedy tieba vytvotit pomérove spravny model lidského
oka, pozorovaného piedmétu a pozorujiciho senzoru. Vystupem takto pfipravené simulace, ktera mtze
vypadat kuptikladu jako na ilustraci ¢.1., je trénovaci mnozina. Ta zobrazujice trajektorii, kterou oko
pfi pozorovani predmétu opsalo. V tomto prikladé pocitdme s pozorovanim displeje PC o poméru
stran 4:3 ve vzdalenosti 50 — 100 cm se zafixovanou polohou senzoru.

Ilustrace 1: 3D model potfebny pro vygenerovani trénovaci mnoziny.

Takto vytvofena trénovaci mnozina je zobrazena na ilustraci ¢.2. Jednotlivé prvky jsou realné
pomérné zmensSeniny pozorované¢ho predmétu. V tomto piipadé se nejednd o zmenSeniny ve 2D
obrazu prostfedi, ale o zmenSeniny pozorovaného objektu v 3D simulaci. Jsou proto silné
neproporcionalni, nebot’ je v nich zahrnut pfispévek kulového zakiiveni lidského oka. V ptipadé
pozadavku na co nejpiesnéjsi aproximaci, mizeme krok zmenseni 3D objektu pfiblizit 0 a tim ziskat
témér spojitou funkci. Nicméné tento postup je nevhodny, protoze vede ke zbyte¢nému generovani
velkého mnozstvi dat za cenu zptesnéni vypoctu v fadu setin.
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Ilustrace 2: Zmensujici se projekce trajektorie pozorovani.

2 Zpracovani dat

Po nahrani obrazkti do matlabu je mozné pristoupit k samotnému zpracovani dat. Pro tento tikon
doporucuji klasickou funkci imread(’path’). Dalsim krokem je pfevedeni trénovacich dat z RGB
stupnice na bitové pole (Cerno - bild). Vlivem toho dojde ke ztrat¢ kvality, nicméné ziskame moZnost



pouzit standardni, predpfipravené funkce pro zpracovani obrazu pomoci programu Matlab. Prvnim
ukonem je detekce rohd pomoci funkce corner(’image’,number), ktera se v poskytnutém obraze
pokusi najit zadany pocet rohti. Tento tikon neni nutny, je mozné si napsat vlastni detektor, nebo zvolit
ruéné vychozi body analyzy. Po urCeni rohii je vhodné detekovat také hrany. K tomuto ukonu
pouzijeme opét implicitni funkci edge(’image’). V tomto piipadé je ale nutné si dat pozor na
odchylku, ktera mezi funkcemi na detekci roht a hran vznika. Detekované rohy totiz nemuseji nutné
tvotit podmnozinu detekovanych hran. Doporucuji proto napsat jednoduchou opravnou podminku,
ktera jednokrokové vyhodnoti, zda detekovany roh neni mimo hranu a provede opravu. Toto je mozné
diky faktu, ze funkce corner() nikdy nedetekuje roh dale nez jeden pixel od detekované hrany. Jinak
by se musela oprava fesit pouzitim cyklu. Jakmile mame pfipraveny zakladni detekované body,
muzeme pfistoupit k jejich klasifikaci a naslednému premapovani na vystupni matici. Cilem
klasifikace je urcit, které body lezi na které hrané. Toho se da velice snadno dosahnout praveé diky
znalosti jiz detekovanych roht a hran. Staci zjistit funkci max(’vector’) maximum v bitovém poli hran
pro vSechny posloupnosti mezi detekovanymi rohy. Nejdiive vytvofime Ctyfi mensi matice zvlast pro
kazdou hranu a nésledné na kazdou z nich aplikujeme jiz zminénou funkci max(). Funkce ale funguje
pouze na vertikdlni vektory, proto je jest¢ pred aplikaci potieba 3 ze 4 matic narotovat, nebo
transponovat tak, aby kazda matice obsahovala svoji hranu v detekovatelné pozici. Jakmile jsou hrany
klasifikovany mtzeme pfistoupit k jejich namapovani, jako je uvedeno na ilustraci ¢.3
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Ilustrace 3: Pievedeni trénovaci mnoziny do bitového pole, dale detekce roht, detekce hran a ukazka
neuplné vystupni matice.

Problém nastava v okamziku, kdy jsou protilehlé hrany razné dlouhé. Ptipisujeme to vychylené
poloze senzoru ve vertikalni ose od pozorovaného oka. Pouze v pfipad¢ Ze je senzor umistén ptimo
naproti oku by tento problém nenastal. V této fazi pfichdzi na fadu interpolace, kdy na krat$i hrané
uméle pridame body, které by tam ve skuteCnosti neexistovaly. Ackoli to nemusi byt z prvniho
pohledu viditelné, piesnost vysledku to neovlivni. Doplnéni je vhodné pouze pro nasledujici detekci
ve vzniklé matici. [lustrace ¢.4 se snazi zminénou interpolaci zobrazit.

3 Linearni aproximace

Mvr o w7

Posledni a zaroven nejjednodussi casti vypoctu tvoii linealni aproximace. Diky zhotoveni
proporcionalni matice, ktera ma v ose x namapovany sloupce sy hodnotami a naopak, sta¢i pouze
poméroveé dopocitat hodnoty zbyvajici. Problém pii aproximaci nastava pouze v okoli roht.. Je proto
vhodné linearizaci opakovat ve dvou krocich, kdy nejdiive dojde k vyplnéni rovnob&znych ploch a
vzniku prézdnych oken v okoli rohii. V druhé fazi jiz nic nebrani vyplnéni zbyvajicich oken a
dokonceni vzniku matice.



4 Vysledky

Vysledkem postupu je jedna matice pro kazdou moznou pozici senzoru vici oku a zaroven vici
pozorovanému predmétu. Je jasné, Zze abychom pokryli cely prostor, potfebovali bychom velkou
mnozinu trénovacich dat. V realné situaci se nicméné snaZime minimalizovat tuto potiebu co
nejpresnéjsi fixaci vztaznych soustav oko — senzor a oko — pozorovany pifedmét. Pro pfipad Ze by se
nam nicméné nepodaiilo stav fixovat, disponujeme moznosti vytvofeni dostate¢ného mnoZzstvi
trénovacich dat ke stanoveni odpovidajicich korekénich matic. V maticich se pak jednoduse, za
pomoci algoritmu nejblizsiho souseda, detekuje pozice bodu ktery nese informaci o skutecném misté
zaostfeni zornice. Tato presnost je nicméné€ dana rozliSenim senzoru a jeho vzdalenosti od
pozorovaného objektu. Plati pfima umeéra, ze ¢im kvalitngj§i senzor pouzijeme, tim vyS$Si mame
pravdépodobnost uréeni pfesné pozice.
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