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RESUMO

O rastreamento do olho é um tarefa computacional que pode ser usada para 0s mais
diversos fins, desde analisar o comportamento do usuario até controle realizado pelo
movimento dos olhos. Nos ultimos anos, rastreadores baseados em filtro de correlacao
estdo sendo amplamente desenvolvidos e testados, no intuito de rastreamentos mais
precisos e menos sensiveis a mudancgas de iluminacdo e escala. Neste trabalho,
propomos um método de rastreamento do olho utilizando filtro de correlagdo KCF para
um rastreamento rapido e eficiente. O método proposto obteve resultados satisfatorios,
que sinalizam o potencial do uso do filtro de correlagdo para o rastreamento dos olhos.

Palavras-chaves: rastreamento, filtro de correlagao, olhos.



ABSTRACT

Eye tracking is a computational task that can be used for a wide range of purposes,
from analyzing user behavior to controlling eye movement. In recent years, correlation
filter-based trackers have been extensively developed and tested for more accurate
tracking and less sensitivity to changes in light and scale. In this work, we propose
an eye tracking method using KCF correlation filter for fast and efficient tracking.The

proposed method obtained satisfactory results, which indicate the potential of using the
correlation filter for eye tracking.

Key-words: tracking, correlation filter, eyes.
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1 INTRODUGAO

O rastreamento visual tem muitas aplicacdes praticas na visdo computacio-
nal, como seguranca em video, interface humano-computador e percepg¢ao robética.
Quando um alvo esta localizado em um quadro de um video, geralmente € Util rastrear
esse objeto em quadros subsequentes. Cada quadro no qual o alvo é rastreado com
sucesso fornece mais informagdes sobre a identidade e a atividade do alvo. Esse alvo
pode ser um carro, uma pessoa, uma face ou até mesmo os olhos.

As tecnologias e processos envolvidos com o rastreamento dos olhos original-
mente tiveram motivacdes clinicas, sendo aplicados no estudo de disfungdes e lesdes
nos olhos, disturbios de leitura e outros problemas oftalmol6gicos. Algum tempo depois,
esta técnica comegou a ser empregada em outras disciplinas, como na psicologia
e neurologia, no desenvolvimento e validacdo de modelos cognitivos, no estudo da
percepgao, e na analise de tarefas comuns, como dirigir um veiculo. (GIANNOTTO,
2009)

Segundo Tobii (2019), o rastreamento do olhar (ou rastreamento ocular), € um
termo geral para técnicas de medicdo do ponto observado — onde vocé esta olhando —
ou para determinar a posicao do olho em relacédo a cabeca. Ou seja, existem basica-
mente dois fins para os quais se realizam o rastreamento ocular: para se determinar o
ponto que esta sendo visto pelo usuario ou para se determinar a posigéo dos olhos em
relacdo a cabeca. Um sistema capaz de realizar o rastreamento do olhar € conhecido
pelo nome de eye tracker. As aplicacdes do rastreamento ocular podem ser classifi-
cadas em diagnosticas ou interativas. As diagndsticas oferecem evidéncias objetivas
e quantitativas na forma de dados fornecidos pelo rastreador, enquanto as interativas
fornecem uma resposta ao usuario a partir dos dados obtidos.

O rastreamento dos olhos recebeu muita atengéo nos ultimos anos. Vérias es-
tratégias robustas de rastreamento foram propostas para tolerar mudancgas na aparéncia
do alvo e rastrear alvos através de movimentos complexos. Exemplos recentes incluem:
Incremental Visual Tracking (IVT) (ROSS et al., 2008), Robust Fragments-based Trac-
king (FragTrack) (ADAM; RIVLIN; SHIMSHONI, 2006), e Graph Based Discriminative
Learning (GBDL) (ZHANG et al., 2007). Embora eficazes, essas técnicas ndo séo
simples. Elas geralmente incluem modelos complexos de aparéncia e / ou algoritmos
de otimizacéo e, como resultado, se esforcam para alcancar os 25 a 30 quadros por
segundo produzidos por muitas cameras modernas.

A proposta desse trabalho consiste no desenvolvimento de uma metodolo-
gia de rastreamento dos olhos baseada no filtro de correlagdo usando o método de
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rastreamento de objetos proposto por Henriques et al. (2014).

1.1 OBJETIVOS

Nesta secao estao contidos os objetivos geral e especificos deste trabalho.

1.1.1 Objetivo geral

De acordo com o contexto apresentado, o objetivo geral deste trabalho consiste
em desenvolver um método de rastreamento dos olhos baseado no filtro de correla-
¢éo, capaz de seguir o movimento dos olhos sem uma alta demanda computacional,
operando, assim, a um alto indice de quadros por segundo.

1.1.2 Objetivos especificos

Para a concretizacdo do objetivo geral, alguns objetivos especificos foram

realizados:

+ Aquisic&o de video da face;

» Deteccgao da face e dos olhos;

Extragcédo a regido de interesse para o rastreamento;

» Rastreamento da regiao de interesse utilizando o rastreador proposto neste
trabalho;

Avaliacao dos resultados do rastreador.

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Embora ainda ndo sejam muito conhecidos, alguns trabalhos que apresentam
métodos de rastreamento com emprego do filtro de correlacdo tém demonstrado o
quanto essa metodologia pode ser promissora para este fim.

O componente principal da maioria dos rastreadores modernos é um classifica-
dor discriminativo, com a tarefa de distinguir entre o alvo e o ambiente ao redor. Para
lidar com mudancgas naturais de uma imagem (como iluminagéo e escala), esse classi-
ficador € normalmente treinado com amostras do alvo redimensionados e transladados.
Esses conjuntos de amostras geralmente estao repletos de redundéancias, o que acaba
gerando um grande consumo computacional.

Os filtros de correlacao ja sao utilizados ha algum tempo para a tarefa de
rastreamento, mas os mais antigos e simples usam modelos frageis e geralmente
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falham quando aplicados ao rastreamento (DANELLJAN et al., 2014). Abordagens
mais modernas, como ASEF (BOLME; DRAPER; BEVERIDGE, 2009) e UMACE
(MAHALANOBIS et al., 1994) , ttm melhor desempenho, mas suas necessidades de
treinamento sdo pouco adequadas ao rastreamento. O rastreamento visual requer
filtros robustos para serem treinados a partir de um Unico quadro e dinamicamente
adaptados a medida que a aparéncia do objeto alvo € alterada.

Com base nessas observacgdes, Henriques et al. (2014) propuseram um modelo
analitico para conjuntos de dados de milhares de amostras transladadas. Ao mostrar
que a matriz de dados resultante é circulante, Henriques et al. (2014) conseguiu
diagonaliza-la com a transformada discreta de Fourier ou discrete Fourier transform,
reduzindo o armazenamento e a computacdo em varias ordens de magnitude. Por re-
gressao linear, esta formulagéo converge para um filtro de correlagéo. Para a regresséo
do kernel, no entanto, foi derivado um novo filtro: o filtro de correlagcao de kernel ou
Kernelized Correlation Filter (KCF), que, ao contrario de outros algoritmos de kernel,
tem exatamente a mesma complexidade de seu equivalente linear.

Com base nisso, Henriques et al. (2014) também propuseram uma rapida
extensdo multicanal de filtros de correlacéo linear, através de um kernel linear, que
chamou de filtro de correlacdo dual ou Dual Correlation Filter (DCF). Tanto o KCF
quanto o DCF superam os principais rastreadores, como Struck (HARE et al., 2015)
ou TLD (KALAL; MIKOLAJCZYK; MATAS, 2011), em um benchmark' de 50 videos,
apesar de rodarem a centenas de quadros por segundo.

Além do trabalho de Henriques et al. (2014), também podemos citar a meto-
dologia proposta por Bolme, Beveridge et al. (2010), onde é apresentado um novo
tipo de filtro de correlagéo, um filtro de Soma Minima de Saida de Erro Quadratico ou
Minimum Output Sum of Squared Error (MOSSE), que produz filtros de correlacao
estaveis quando inicializado usando um unico quadro. Um rastreador baseado em
filtros MOSSE é robusto para variacées de iluminacao, escala, pose e deformacdes
nao rigidas enquanto opera a 669 quadros por segundo.

O problema de rastreamento dos olhos nao foge do escopo do rastreamento
de objetos, sendo uma especializagao deste. Ainda que se torne um problema mais
especifico, este trabalho demonstra, a possibilidade da aplicacdo do método KCF no
rastreamento do olho.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho est4 organizado da seguinte forma:

No Capitulo 2, Fundamentacao Tedrica, segue informagbes importantes para o

' Um padr&o ou ponto de referéncia contra o qual as coisas podem ser comparadas ou avaliadas.
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contexto e entendimento do trabalho, tais como explicacées sobre Filtro de correlacao,
Haar Cascade e alguns conceitos abordados em Processamento de Imagens.

No Capitulo 3, Método Proposto, explica-se a metodologia utilizada como ponto
de partida para o desenvolvimento desse trabalho.

No Capitulo 4, Testes e Resultados, sao apresentados os testes e os resultados
alcancados na aplicacdo da metodologia, junto como uma andlise de seu desempenho.

No Capitulo 5, Conclusao, apresenta-se a conclusao do trabalho. Nela esta
contida uma retrospectiva do que foi apresentado, uma discussao dos resultados
obtidos e também sugestdes para o prosseguimento e aprimoramento desse trabalho.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo aborda os conceitos matematicos e de processamento de ima-
gens necessarios para um bom entendimento e desenvolvimento do trabalho.

2.1 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Nesta subsecdo, seguem alguns conceitos basicos, porém importantes, sobre
processamento de imagens, que serdo Uteis no decorrer do trabalho.

2.1.1  Representacéao digital da imagem

A imagem pode ser representada como uma fungédo bidimensional f e a
amplitude f(x,y) é o valor de sua intensidade no ponto (z,y). Denomina-se de imagem
digital quando z e y, assim como a intensidade de f possuem valores finitos e discretos.
Computacionalmente, uma imagem também pode ser representada por uma matriz
de tamanho MxN, e cada célula dessa matriz é chamada de pixel, abreviacdo do
inglés para picture element. A quantidade de bits utilizada para representar este valor
€ chamada profundidade do pixel, quanto maior a profundidade, maior o niumero de
diferentes intensidades que é possivel representar. Em imagens coloridas os bits em
cada pixel sao interpretados de acordo com o sistema de cor que se encontra codificada
a imagem.

As imagens a serem utilizadas neste trabalho sdo em escala de cinza, e as
mesmas foram capturadas através da webcam utilizando a biblioteca OpenCV.

2.1.2 Equalizagéo de histograma

O conceito de histograma, segundo Marques Filho e Neto (1999), é um conjunto
de numeros indicando o percentual de pixels naquela imagem que apresentam um
determinado nivel de cinza. Estes valores sdo normalmente representados por um
gréfico de barras que fornece para cada nivel de cinza o numero (ou o percentual) de
pixels correspondentes na imagem. Através da visualizacao do histograma de uma
imagem obtemos uma indicacdo de sua qualidade quanto ao nivel de contraste e
quanto ao seu brilho médio (se a imagem é predominantemente clara ou escura).

N

P (ry) = o (2.1)

onde 0 < P, < 1, r; € 0 k-ésimo nivel de intensidade em uma faixa [0 — L), n; € 0
nuamero de ocorréncias de pixels cujo valor de intensidade € r,, € n € 0 numero total de
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pixels na imagem. Em imagens em nivel de cinza em que a profundidade do pixel é 8
bits, L assume o valor de 256.

A equalizagéo do histograma € uma das técnicas mais utilizadas na literatura
quando deseja-se obter um realce genérico de contrastes. Tendo como finalidade
redistribuir os valores dos tons de cinza, de modo a obter um histograma mais uniforme.

Um exemplo de histograma é apresentado na Figura 1, que apresenta em (a)
a imagem original e seu respectivo histograma em (b). Como dito anteriormente é
possivel, através do histograma, observar que a imagem possui um baixo contraste,
como também visualizar qual é seu brilho médio. Em (c) tem-se o resultado da imagem
equalizada e seu respectivo histograma (d), agora com uma distribuicado mais uniforme
devido ao realce no contraste.

FIGURA 1 — Exemplo de utilizagao da equalizacao de histograma

(b)

l\lll\ | ‘ m

Fonte: Marques Filho e Neto (1999)

Apesar de sua utilizagdo ampla para aprimoramento de contraste, a equalizagdo
de histograma tem como a principal caracteristica o fato de ndo ser parametrizada.
Podendo a nova imagem equalizada ser obtida pela Equacéo 2.2, onde 7'(r) € a nova
intensidade para o pixel de grau de intensidade k.

k

T(re) = (L—=1)- ) pe(ri) (2.2)
=0
Neste trabalho, a equalizag&o de histograma € utilizada para melhorar possiveis
imagens com baixo contraste. A equalizacdo do histograma auxilia na fase de deteccao
da face e dos olhos.
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2.1.3 Imagem Integral

A Imagem Integral (/ntegral Image) é uma técnica de programacao dinamica
por realizar uma série de operagdes armazenando os resultados para reuso futuro. A
Imagem Integral consiste em uma matriz de acumuladores que armazena a soma da
intensidade dos pixels, permitindo rapidas operacdes em sub-regides de uma imagem.
O que é de grande utilidade em processamento de imagens uma vez que calculos
como média e soma podem ser realizados eficientemente, reduzindo o tempo de
processamento de imagens.

A Imagem Integral também é comumente utilizada para o célculos das extra-
cOes de caracteristicas baseadas em Wavelets de Haar, como proposto por Viola e
Jones (2001).

A Imagem Integral no pixel de posicéo (z,y) contém a soma dos pixels acima
e a esquerda de (z,y), como também o proprio valor de (z,y) na imagem original.
Matematicamente é expresso pela Equagéo 2.3.

Iw,y)= Y i@y (2.3)

<z, y'<y

Por motivos computacionais, a imagem integral possui dimensées N + 1z M +1,
com a primeira linha e coluna com valores preenchidas com zeros. A Figura 2 demostra
um exemplo desta operacgéo.

FIGURA 2 — Representacado da imagem integral

>
= olo o
1 5
0 |1 6
2 4 0 3 12
Y
input image integral image

Fonte: Marques Filho e Neto (1999) '

2.2 TRANSFORMADA DE HOUGH

A transformada de Hough (BRADSKI; KAEHLER, 2013) é uma técnica utilizada
em processamento de imagens para identificar formas geométricas basicas a partir de
suas equacdes. Foi inicialmente proposta para a deteccao de retas, mas foi estendida,

1

Disponivel em: http://www.mathworks.com/help/vision/ref/integralimage.html. ACesso em
23 de junho de 2019
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posteriormente, para identificacao de outras formas, tais como circulos e elipses. Na
maioria dos casos a utilizacao de um detector de bordar pode ser utilizado em uma
fase inicial de pré-processamento. Entretanto, devido a imperfeicdes na imagem ou
no resultado obtido pela deteccéo, podem exibir uma borda com falhas, ou apresentar
ruidos que se assimilam a formas ndo esperadas. A transformada de Hough trata este
problema agrupando pontos que seriam de borda em grupos de objetos candidatos
através de um processo de votacdo no plano dos parametros.

O caso mais simples da transformada de Hough € a deteccao de retas. Uma
reta pode ser descrita por y = ax + b, onde a é inclinacao da reta em relacédo ao eixo x e
b € o ponto onde a reta intercepta o eixo y. Uma reta pode ser representada pelo ponto
(a,b) no plano dos parédmetros, porém representar retas verticais seria um problema,
as retas r = 0 e x = 1, por exemplo, ndo seriam distinguiveis. Por isso utiliza-se
coordenadas polares para esse fim, conforme a equagao

cos 6 r
v (_ sin&) v <sin0> (2.4)

Que pode ser rescrita como:

r =xcosf + ysinf (2.5)

onde r € a menor distancia da reta para a origem, Figura 3.

FIGURA 3 - Reta em fungéo do raio e do angulo

[o]
Fonte: Wikipedia '

Associando, portanto, cada reta a um par (r,0) que é unico, se 6 € [0,7] e
reR.

Cada um desses pontos (z,yo) possui uma curva senoidal no plano (rz6)
representando retas no formato (r, #), que passam por cada um deles.

! Disponivel em: http://en.wikipedia.org/wiki/File:R_theta_line.GIF. Acesso em 16 de junho
de 2019
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Se as curvas correspondentes a dois ou mais pontos se sobreporem, a lo-
calizacado onde elas se cruzam corresponde a reta que passam por aqueles pontos.
Um acumulador € utilizado para identificar quantos pontos pertencem aquela reta.
Certamente, o conjunto de pontos que fazem parte de um segmento de reta na imagem
ird produzir senoidais que se cruzam nos parametros daquela reta.

A transformada de Hough para deteccao de circulo funciona de maneira seme-
Ihante, conforme pode ser observado a partir de Figura 4.

FIGURA 4 — Transformada de Hough para circulos

. >

Fonte: Pagina da ELETRONICA.ORG

Para tal fim, seria usado, semelhantemente, as equacdes paramétricas da
circunferéncia, dadas por:

r =a+rcost (2.6)

y=>b+1rsind (2.7)

onde a € b s&0 as coordenadas do centro da circunferéncia respectivamente nos eixos
reuy.

Porém, se for tratado dessa forma o acumulador, que antes possuia duas
dimensdes ou variaveis e podia ser entendido como um plano, teria agora que ser
substituido por um acumulador de trés dimensdes: uma para x, uma para y e outra
para o raio do circulo. O que implicaria em consumo excessivo de memoéria e de tempo
de processamento. A implementacao disponivel no OpenCV evita esse problema por
meio de um método chamado de gradiente de Hough, descrito por Bradski e Kaehler
(2013).

A deteccao de circulos implementada pelo OpenCV utiliza de uma fungéo com
varios parametros dentre eles: o limiar superior para a detecgéao de bordas do filtro de
Canny, o limiar inferior utilizado é a metade deste; uma distancia minima entre o centro
dos circulos detectados, o tamanho minimo do raio dos circulos detectados, assim

como o tamanho maximo do raio.
1

Disponivel em: http://www2.eletronica.org/ Acesso em 16 de junho de 2019
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Neste trabalho, a transformada de Hough foi utilizada depois da fase de detec-
cao dos olhos para se estimar o centro da iris.

2.3 CLASSIFICADOR EM CASCATA HAAR CASCADES

O método de deteccao descrito nessa sessao foi inicialmente proposto por
Viola e Jones (2001). As caracteristicas Haar ou Haar features utilizam um conjunto de
caracteristicas baseado nas Haar Wavelets que aplicam o uso de areas retangulares.
Viola e Jones (2001) adaptaram a ideia utilizando mais de uma &rea retangular, desen-
volvendo as chamadas Haar-like features. Estas consistem em somar a intensidade de
pixels uma dessas regides, e utilizar como caracteristica a diferenca desses resultados
para areas adjacentes. A Figura 5 mostra as Haar-like features utilizadas por Viola
e Jones (2001), onde A e B mostram caracteristicas retangulares compostas por 2
retangulos, C possui trés retangulos e D quatro retdngulos. Em que, em cada uma
dessas caracteristicas, a regido a que cada retangulo pertence é indicada pela sua cor
de preenchimento nas figuras apresentadas.

FIGURA 5 — Exemplos de caracteristicas Haar

f

e

K D

Fonte: Viola e Jones (2001)

Para realizar a deteccao em tempo real, a extracao de milhares de caracte-
risticas em sub-regides de cada quadro em um video seria algo muito custo. Para a
rapida computagcédo dessas caracteristicas, Viola e Jones (2001) propuseram também
a utilizagdo de uma Imagem Integral, que pode servir como uma tabela de consultas
(lookup table).

Assim, a soma dos valores da area sombreada na Figura 6, pode ser calculado
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por:

Sum = I(C) + I(A) — I(B) — I(D) (2.8)

sendo A, B, C, D, pontos pertencentes a imagem integral da Figura 5.

FIGURA 6 — Célculo da &rea do retédngulo através da imagem integral

Fonte: Viola e Jones (2001)

Dessa forma, a imagem integral € computada uma unica vez, e para cada ca-
racteristica Haar-like sdo necessarias 6 consultas para caracteristicas com 2 retangulos,
8 para 3 retdngulos e 9 consultas para caracteristicas com 4 retangulos.

Mesmo com a eficiéncia obtida pelo uso da Imagem Integral, a quantidade
dessas caracteristicas a serem extraidas sdo muitas. Em uma sub-regido de 24 x 24
pixels existem em torno de 160000 delas (VIOLA; JONES, 2001). Por ser alto o numero
de caracteristicas a serem avaliadas, para uma deteccdo em tempo real utiliza-se
uma variagao do algoritmo de aprendizagem AdaBoost, que seleciona as melhores
caracteristicas a serem utilizadas para treinar os classificadores.

Para a deteccédo, os classificadores fortes sdo organizados em formato de
cascata de acordo com sua complexidade. Se em algum estagio um classificador rejeita
uma sub-janela em uma analise, aquela regido ndo é passada ao proximo classificador,
e a busca pelo objeto passa a ser feita em uma nova sub-janela. O classificador tem,
portanto, o formato de uma arvore degenerada, conforme a Figura 7.

Neste trabalho, foi utilizado o classificador em cascata para a deteccao da face
e dos olhos.

2.4 FUNCAO GAUSSIANA

Em probabilidade e estatistica, funcdo gaussiana é uma das distribuicdes
de probabilidade mais utilizadas para modelar fenébmenos naturais. Isso se deve ao
fato de que um grande numero de fendmenos naturais apresenta sua distribuicao
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FIGURA 7 — Cascata de rejeigao utilizada no classificador Viola-Jones

Not face

Not face °

N

Not face Face

Fonte: Viola e Jones (2001)

de probabilidade muito proxima da gaussiana. A fungcédo gaussiana é ligada a varios
conceitos matematicos como movimento browniano, ruido branco, entre outros. A
funcédo gaussiana também é chamada distribuigdo normal, distribuicdo de Gauss ou
distribuigéo de Laplace—Gauss, em referéncia aos matematicos, fisicos e astronomos
francés Pierre—Simon Laplace (1749 — 1827) e alemao Carl Friedrich Gauss (1777 —
1855). (ASTRONOMY, 2008)

Uma funcdo gaussiana tem a forma:

y(z) = ——e(58) (2.9)

 oV2r

onde o € o desvio padrao, e i é a expectancia de .

Neste trabalho, a funcédo gaussiana € utilizada para redistribuir os valores dos
pixels da sub-imagem do olho antes da fase de treinamento do filtro de correlagao,

2.5 TRANSFORMADA DE FOURIER

Esta secao apresenta de forma sucinta os principais conceitos e propriedades
da transformada de Fourier (FT), (MARQUES FILHO; NETO, 1999) ferramenta mate-
matica obrigatéria para a especificagao e projeto de filtros no dominio da freqiéncia.

2.5.1 Transformada discreta de Fourrier (1-D)

Supondo que uma func¢éo continua f(x) seja discretizada, produzindo a sequén-
cia f(xg), f(xo + Ax), f(xo + 2Ax), ..., f(xg + [N — 1]Ax) através da amostragem de N
pontos, espacados entre si de Ax.
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Denominando a funcao discreta f(n),

f(n) = f(xg + nAx) (2.10)

onde n pode assumir os valores discretos 0, 1, 2, ..., N —1, podemos interpretar a sequén-
cia f(0), f(1), f(2),..., f(N — 1) como qualquer sequéncia de N amostras consecutivas
do sinal original continuo f(x), uniformemente espacadas.

A transformada de Fourier de f(n) sera:

(2.11)

—2J7 un
N

parau =0,1,2,...,N — 1 e a transformada inversa de Fourier de F'(u) sera:

1= —2jm un

— —_— 212

"=y 3 FO exp{ v ] (2.12)
paran =0,1,2,..., N — 1.

Os valores u =0,1,2,..., N — 1 na transformada discreta de Fourier (Equacao
2.11) correspondem a amostras dos valores da transformada do sinal continuo nos
pontos 0, Au, 2Au, ..., (N —1)Au. Em outras palavras, F'(u) representa F'(uAw). Portanto,
os intervalos de espagcamento entre as amostras do sinal e de sua transformada estao
relacionados através da expressao

1

A pr—
Y NAz

(2.13)

2.5.2 Transformada discreta de Fourrier (2-D)

Seja agora uma funga@o continua bidimensional f(x,y), discretizada em M
amostras ao longo de x e N amostras ao longo de y. Neste caso, sua transformada
discreta de Fourier sera:

MZ

fla,y exp[ ]27T< + Uy)} (2.14)

1 M—
F(u _M_z% M N

parau=20,1,2,... M —1,v=0,1,2,..., N — 1. A transformada inversa é dada por:

Il
o

Yy

M—-1N-1

flz,y) = Z ZF(U v)exp [327T <M + ]\gﬂ (2.15)

u=0 v=0
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O processo de amostragem da fung&o bidimensional continua f(x,y) pode ser
visto como uma grade 2-D, com impulsos unitarios espacados de Fz e F'y, nos eixos =
e y respectivamente. A fungéo f(z,y) discretizada (utilizada nas Equagbes 2.14 e 2.15)
representa as amostras de f(z,y) continua original em pontos espagados entre si de
Fx e Fy, nos respectivos eixos. Os intervalos de amostragem nos dominios espacial
de frequéncia estéo relacionados entre si por:

1
e
Av— L (2.17)

Para o caso particular em que M = N, as equagodes (2.13) e (2.14) podem ser
reescritas como:

M-1N-— n
Z Z x,y)exp [ j2m (uxva>} (2.18)
=0

1= ur +v
_NZ ZF u,v)exp [j271’( N y)] (2.19)

Notar que o termo 1/M N foi desmembrado em dois termos 1/N, um em
cada equagao, uma vez que o agrupamento ou desmembramento destas constantes
multiplicativas é arbitrario.

Neste trabalho, a transformada de Fourier foi necessaria para a transformagao
da imagem para o dominio de Fourier, pois nesse dominio, as opera¢des necessarias
para gerar as matrizes circulantes se tornam mais simples e menos custosas.

2.6 MODELO DA REGRESSAO LINEAR

A regressao nasce da tentativa de relacionar um conjunto de observacoes de
certas variaveis,designadas genericamente por X;(k = 1..p), com as leituras de uma
certa grandeza Y. No caso da regressao linear, esta subjacente uma relacao do tipo:

Y =a+ lel + bQXQ 4+ ...+ prp (220)

onde a,bl,b2,...bp sdo os parametros da relagao linear procurada. O objetivo pode
ser explicativo (demonstrar uma relagdo matematica que pode indicar, mas nao prova,



26

uma relacédo de causa-efeito) ou preditivo (obter uma relacdo que nos permita, pe-
rante futuras observacoes das variaveis X;, prever o correspondente valor de Y, sem
necessidade de o medir). Dadas as caracteristicas deste texto, ndo se aprofundara
esta questdo, mas a distincao basica entre as duas situacoes é fundamental. Indepen-
dentemente dos objetivos, as varidveis X, sdo muitas vezes designadas por variaveis
explicativas, uma vez que tentam explicar as razdes da variagéo de Y.

Supondo que se dispde de n conjuntos de medidas com as correspondentes
observacdes, a utilizacdo do modelo incluird sempre uma parcela de erro. Utilizando o
indice i(i = 1..n) para indicar cada conjunto, ter-se-4 entao:

Yi :a+b1xi1+b2xi2+...+bpxip+eii: 1.n (221)

Independentemente das motivacdes, a versdo da regressao linear que aqui
se apresenta consiste em estimar os valores dos parametros a, b1, 02, ...bp, através da
minimizacao da soma dos quadrados dos desvios. Dai 0 nome de método dos minimos
quadrados que as vezes se utiliza, nomeadamente para a regressao simples (p = 1). O
termo multi-regresséo € usado para explicitar o caso p > 1. Neste ponto, € conveniente
definir:

_ / H .
* y = [y1y2..yn|" vetor das leituras;
* x = [x12o..7, vetor das observagbes de cada varidvel Xk;
* X = [x129..2p) Matriz de observagdes (elementos xik, i=1..n, k=1..p);
* b= [aby] = [ab1bs...b,|" vetor dos parametros;

* e = [e1eq..¢,) vetor dos erros;

« 1 =[1...1)" vetor unitério de dimenséo n;

Xa = [1z,xy..2,] matriz aumentada de observagdes (i=0..n, k=0..p).

Com estas definicdes, é possivel escrever a expressao anterior de forma
simplificada:

y=al+Xby+e (2.22)

ou

y=X,b+e (2.23)
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Uma vez obtida a estimativa b dos parametros b, a expressao operacional da
regresséo permite obter estimativas ¢ das leituras correspondentes as observacoes
xlx2..xp:

g =a + IA)lfL'l + lA)gI'Q + ...+ Z;pl’p (224)

ou

§=a-+ b (2.25)

O célculo simultaneo dos valores estimados correspondentes as observacoes
usadas na parametrizacdo da regressao pode ser feito com base na expressao matricial
correspondente:

J=X,.b (2.26)

2.7 DESLOCAMENTOS CiCLICOS

Considerando-se um vetor n x 1 representando uma amostra com o objeto de
interesse, denotado por x, referindo-se a ele como a amostra base. O objetivo é treinar
um classificador com a amostra base (um exemplo positivo) e varias amostras virtuais
obtidas por translacado (que servem como exemplos negativos)(HENRIQUES et al.,
2014). Pode-se modelar translagdes unidimensionais desse vetor por um operador de
deslocamento ciclico, que é a matriz de permutacao

00 0
10 0

P=101 0 (2.27)
00 -+ 1 0

O produto Pz = [zy, 79, ..., 7, 1]T desloca x por um elemento, modelando uma
pequena translacdo. Podemos encadear « deslocamentos para obter uma translagao
maior usando a matriz P*x. Um u negativo realizard o mesmo processo na direcéo
inversa.

A Figura 8 mostra a ilustracdo de uma matriz circulante. As linhas sao deslo-
camentos ciclicos de uma imagem vetorial ou suas translagées em 1D. As mesmas
propriedades sao transferidas para matrizes circulantes de imagens 2D.
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FIGURA 8 — Deslocamento ciclicos 1d.
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_—Deslocado em 1 elemento
~Deslocado em 2 elementos

C () =

Deslocado em n-1 elemento

Fonte: Adaptado de Henriques et al. (2014)

A Figura 9 mostra exemplos de deslocamentos ciclicos verticais de uma amos-
tra de base. A formulacdo de dominio de Fourier permite treinar um rastreador com
todos os deslocamentos ciclicos possiveis de uma amostra de base, tanto vertical
quanto horizontal, sem itera-los explicitamente. Artefatos das bordas envolvidas podem
ser vistos (parte superior da imagem mais a esquerda), mas sao atenuados pela janela
do co-seno e pelo preenchimento.

FIGURA 9 — Deslocamento ciclicos 2d.

+15 -15 -30

Amostra
base

+30

Fonte: Adaptado de Henriques et al. (2014)

Devido a propriedade ciclica, obtém-se o0 mesmo sinal = periodicamente a cada
n turnos. Isto significa que o conjunto completo de sinais deslocados é obtido com

{p*zlu=0,...,n—1} (2.28)

Novamente devido a propriedade ciclica, € possivel ver equivalentemente a
primeira metade deste conjunto como desvios na diregédo positiva, € a segunda metade
como desvios na diregao negativa.

A técnica de deslocamento ciclico foi usada neste trabalho para gerar matrizes
circulantes.

2.8 MATRIZES CIRCULANTES

Para calcular uma regressdo com amostras deslocadas (HENRIQUES et al.,
2014), podemos usar o conjunto de Equagéo (2.28) como as linhas de uma matriz de
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dados X:
T Ty XT3 - Tn
e 1 Lo -+ Tp-1
X=Cx)= |[Th1 Tn @1 - Tnog (2.29)
) r3 Ty - X1

Uma ilustracdo do padrao resultante é dada na Figura 9. O que se obtém
como resultado € uma matriz circulante, que tem varias propriedades importantes.
Observa-se que o padrao é deterministico e totalmente especificado pelo vetor gerador
x, que € a primeira linha.

Outro importante e util fato € que todas as matrizes circulantes sédo tornadas
diagonais pela DFT, independentemente do vetor gerador . ISso pode ser expresso
como

X = Fdiag(3)F" (2.30)

onde F' é uma matriz constante que ndo depende de z, e & denota a DFT do vetor
gerador, & = F(z).

A matriz constante F' € conhecida como a matriz DFT e é a matriz exclusiva
que calcula a DFT de qualquer vetor de entrada, como F(z) = y/nFz. Isso é possivel
porque a DFT é uma operacéo linear.

Equacao (2.30) expressa a decomposicao espectral de uma matriz circulante
geral. Os autovetores F' deterministicos compartilhados estao na raiz de muitas carac-
teristicas incomuns, como a comutatividade ou a inversdo de forma fechada.

Neste trabalho, como um caso especial de modelo de regresséo (apresentado
na secao 2.5), os filtros de correlacdo geram seu conjunto de treinamento deslocando
ciclicamente uma amostra de base.

2.9 FILTRO DE CORRELAGAO

Um filtro de correlacao € um modelo projetado especificamente para reconhe-
cer uma determinada classe de padrdes representada por um conjunto de padrdes
de referéncia. Um determinado padrdo de consulta é comparado com esse modelo
executando uma correlagdo cruzada. Para tornar isso eficiente, a correla¢@o cruzada é
realizada no dominio da frequéncia, aproveitando a Transformada Rapida de Fourier
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(FFT).

C(x,y) = Ft 'FTI(z,y) - F*(uv) (2.31)
onde I(z,y) € um padrao de consulta e F'(u,v) é a representacao do dominio da
frequéncia do filtro de correlacao.

A saida de correlagéo cruzada resultante C'(x,y) deve conter um pico agudo
se a consulta for auténtica e nenhum pico, se for falsa, como mostrado na figura 10.

FIGURA 10 — Filtro de correlagao e sua saida

FFT
Transfromac&o invertida Corresponde
da imagem — — P
(FFT) f
Filtro de
Correlacéo

Fonte: Adaptado de Boddeti e Kumar (2008)
As principais vantagens de usar filtros de correlagdo sao:

1. Geracao de todo o plano de correlagdo de uma unica vez.
2. Performance razoavel de desempenho mesmo na presenga de ruido ou oclusdes.

3. Pode ser projetado para tolerar uma variedade de variagdes dentro da classe.

Para quantificar o grau de nitidez do pico de correlagao, usa-se a razao entre
pico e correlacao (PCE) definida como:

peak — p

PCE = (2.32)

g
onde m e s sdo a média e o desvio padrao do plano de correlagao, respectivamente.

Neste trabalho, o filtro de correlagdo € empregado na fase de rastreamento do
olho, na identificacdo do quadro que tem o maior pico de correlacéo, e, consequente-
mente, o quadro que possivelmente contem o objeto que esta sendo rastreado.
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3 METODO PROPOSTO

Este capitulo apresenta o método proposto para realizar o rastreamento dos
olhos. Para isso, de acordo com os objetivos especificos definidos no capitulo 1, a
metodologia foi dividida segundo o seguinte esquema (Figura 11):

FIGURA 11 — Esquema do método proposto
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processamento

Rastreamento
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Fonte: Acervo do autor

Abaixo, segue uma breve explicacado de cada uma das etapas da metodologia.
a) Aquisicdo da imagem

Os videos utilizados neste trabalho foram capturados utilizando webcam e
fazendo uso de funcdes de captura de video presente na biblioteca OpenCV.

b) Pré-processamento

Nesta etapa realiza-se o pré-processamento da imagem, que consiste na
conversdao da imagem em escala de cinza e a equalizagdo do histograma, como
descrito na Secao 2.1. Apés preparar o quadro, é verificado se o rastreador foi ou
nao inicializado. Se o rastreador ja estiver sido inicializado e o olho detectado, entdo o
algoritmo segue para a etapa de rastreamento. Caso contrario, segue para etapa de
deteccdo da face e do olhos.

c) Deteccéo da face e do olho

A captura do olho é feita automaticamente. Essa etapa utiliza o classificador
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em cascata para os quadros seguintes, incluindo o atual, até que o olho seja detectado.
Uma vez que a deteccao tenha ocorrido com sucesso, a sub-imagem que contém o
olho é capturada e extraida para ser usada na etapa seguinte.

d) Rastreamento do olho

A sub-imagem obtida na etapa anterior € utilizada para o treinamento do filtro
de correlacao. Apéds o treinamento ter sido realizado, captura-se um novo quadro, e
delimita-se uma regido de busca a partir da coordenada do olho do capturado no
quadro anterior. Esta regido terd um tamanho 2, 5 vezes maior que o quadro do olho.
Entdo, realiza-se uma busca em toda essa regidao com o filtro de correlagcao que foi
treinado. O local desta regido que retornar o maior pico sera eleito como novo local do
olho. Apés a definicdo da nova localizagao do olho, uma nova sub-imagem do olho é
extraida e usada para treinar o filtro de correlacdo. Finalmente, repetem-se as etapas.

A seguir, serdo apresentadas mais detalhadamente cada uma das etapas da
metodologia, evidenciando-se detalhes da implementagao.

3.1 PRE-PROCESSAMENTO

Para se realizar o rastreamento do olho, € necessario capturar a imagem do
usuario, transformar esta imagem para a escala de cinza, e entdo é feita uma melhoria
através da equalizacao de histograma.

O pré-processamento do video é uma etapa importante para o funcionamento
da metodologia. Primeiramente, porque todas as etapas seguintes dependem dos
quadros extraidos do video. Além disso, a qualidade das imagens extraidas dos quadros
afetam diretamente as técnicas de processamento de imagens utilizadas.

Ha diversos fatores na aquisicao do video que podem influenciar nas etapas
posteriores, entre eles a resolugédo de cada quadro. Imagens de alta resolucao, por
si sO, ndo sao o suficiente para obter-se melhores resultados. Outros fatores também
afetam diretamente as técnicas aqui empregadas, tais como a presenca de ruido e a
iluminacao instavel.

Outro fator a ser destacado € que o método computacional esta fortemente
voltado para computadores convencionais. Por isso, os quadros capturados seréo,
quase sempre, obtidos a partir de webcams. Isso significa que, na pratica, utiliza-se
quadros com resolucao mediana e, provavelmente, de qualidade mediana.

O pré-processamento realizado durante a aquisi¢ao, conforme o diagrama
da Figura 13, trata-se da obtencdo do quadro, a conversdo em escala de cinza e
subsequente equalizagédo do histograma. A equalizacao do histograma da imagem é
realizada para melhorar possiveis imagens com um baixo contraste.
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3.2 DETECGAO DA FACE E DO OLHO

Para realizar a deteccéo de olho, inicialmente realiza-se a detecg¢ao de face
sobre o quadro. Utilizando-se o classificador em cascata, é realizada a tentativa de
deteccdo. Caso uma face néao seja detectada, o mesmo procedimento é repetido para o
quadro seguinte até obter-se um resultado. Somente apds uma deteccao da face bem
sucedida, € extraida a regido da face e nela é aplicada a etapa de detec¢éo dos olhos.
Caso néo seja possivel detectar um dos olho entdo o método retorna para a detecgao
de face.

Ambas as etapas séo aplicadas a partir do método de detecgéo de objetos do
classificador em cascata baseado nas Haar-Like Features apresentado na Sec¢éo 2.3.
A biblioteca OpenCV da suporte para ambas as detecgdes.

Depois da deteccéo da regidao do olho, emprega-se a transformada de Hough
para regides circulares como descrito na Secao 2.2 para detectar o contorno da iris
e assim estimar-se o centro do olho. Uma vez que a detec¢ao tenha sido realizada
com sucesso, uma bounding box do olho é obtida a partir do centro do olho. Dessa
bounding box, sera extraida uma sub-imagem que sera utilizada para o treinamento do
filtro de correlacédo na préxima etapa.

Alguns pontos devem ser levados em consideragao nessa etapa:

« Uma vez que o classificador em cascata consiga identificar o olho com sucesso,
a sub-imagem resultante desse processo sera utilizada para treinamento do filtro
de correlagao;

» Essa etapa é ignorada caso o olho esteja sendo rastreado. Como descrito anteri-
ormente, essa etapa busca extrair a sub-imagem a ser utilizada para inicializar o
rastreamento.

O esquema da Figura 12 mostra o funcionamento dessa etapa:

FIGURA 12 — Esquema da fase de deteccéo da face e dos olhos
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Fonte: Acervo do autor
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3.3 RASTREAMENTO DO OLHO

Rastreadores baseados em filtro modelam a aparéncia de objetos usando
filtros treinados em imagens de exemplo. E isso ndo muda com o filtro de correlacéo.
Depois da etapa de deteccéo do olho, a bounding box contendo a imagem do olho é
definida como o alvo do rastreamento.

A partir deste ponto, o rastreamento e o treinamento do filtro funcionam em
conjunto. O alvo é rastreado correlacionando o filtro em uma janela de pesquisa no
proximo alvo. Esta janela é 2,5 vezes maior que o alvo. A localizagao correspondente
ao valor maximo na saida do filtro de correlacado indica a nova posi¢ao do alvo e uma
atualizacao em tempo real é executada com base nesse novo local.

Para tornar o rastreador rapido, a correlacdo é calculada no dominio de Fourier
(Secéao 2.5). Primeiro, a transformada discreta de Fourier 2D da imagem de entrada e
do filtro s&o calculados. O Teorema da Convolugao afirma que a correlacéo se torna
uma multiplicagdo elementar no dominio de Fourier. (BOLME; BEVERIDGE et al., 2010)
As saida da correlacao é transformada de volta ao dominio espacial usando a FFT
inversa.

O custo nesse processo é calcular as FFTs direta e inversa, de modo que
todo o processo tenha um tempo limite superior de O(P logP), onde P € o numero de
pixels na janela de rastreamento. O conjunto de treinamento € feito por meio de um
modelo de regresséo, onde o filtro de correlagéo, usa a amostra base (sub-imagem
do olho) como exemplo positivo, e varias imagens transladadas obtidas através do
deslocamento ciclico e das matrizes circulantes (apresentadas nas se¢des 2.7 e 2.8)
como exemplos negativos.

As saidas de treinamento também sao geradas com seus picos correspon-
dentes ao centro do alvo. Durante o rastreamento, um alvo pode mudar a aparéncia
alterando a rotacao, escala, posicionamento, movendo-se através de diferentes condi-
cbes de iluminacao ou até mesmo passando por uma deformacao. Portanto, os filtros
precisam se adaptar rapidamente para seguir os objetos.
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3.3.1 Algoritmo e parametrizacao do filtro

O algoritmo usado para a realizacdo do rastreamento é demostrado abaixo na
linguagem Matlab':

\% Entradas

\% x: sub—imagem para treino (m x n x c)

\% y: alvo da regressao, com kernel gausiano (m x n)
\% z: sub—imagem de teste (m x n x c)

\% Saida
\% retorno: score de deteccao para cada local, m x n

function alphaf = treinar (x, y, sigma, lambda)
k = correlacao (x, x, sigma);
alphaf = fft2(y) ./ (fft2(k) + lambda);
end

function retorno = detectar (alphaf, x, z, sigma)
k = correlacao (z, x, sigma);
retorno = real(ifft2 (alphaf .» fft2(k)));
end

function k = correlacao (x1, x2, sigma)

c = ifft2 (sum(conj(fft2(x1)) .~ fft2(x2), 3));
d=x1(:) +«x1(:) + x2(:) '*x2(:) — 2 = C;
k = exp(—1 / sigma”2 = abs(d) / numel(d));
end
Onde:

« O )\ é um parametro de regularizagédo que controla o overfitting?

» O 0 é o0 desvio padrao da distribuicao gaussiana

1 MATLAB é uma abreviatura de "laboratério de matriz". Enquanto outras linguagens de programagéo
geralmente trabalham com nimeros um de cada vez, o MATLAB® opera em matrizes e matrizes
inteiras. Os fundamentos da linguagem incluem operacdes basicas, como a criagdo de variaveis,
indexagéo de arrays, aritmética e tipos de dados. Disponivel em: https://www.mathworks.com/help/
matlab/language-fundamentals.html

2 Sobre-ajuste ou sobreajuste (do inglés: overfitting) é um termo usado em estatistica para descrever
quando um modelo estatistico se ajusta muito bem ao conjunto de dados anteriormente observado,
mas se mostra ineficaz para prever novos resultados.
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No primeiro quadro, um modelo é treinado com a sub-imagem do olho na
posicdo inicial. Este quadro tem uma regido maior que o alvo, para fornecer um
contexto ao rastreador. Para cada novo quadro, detectamos sobre o regido na posicao
anterior e a posicao de destino € atualizada para a que gerou a saida de maior pico.
Finalmente, é treinado um novo modelo com a nova posi¢ao, e os valores de « e = sdo
interpolados linearmente com os do quadro anterior, para fornecer o rastreador com
alguma meméria.

Neste trabalho, depois de alguns testes, os parametros com os quais se obteve
o melhor resultado foram ¢ = 0.05 e A = 0.0001.
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4 TESTES E RESULTADOS

Durante o desenvolvimento desse trabalho foi implementada uma aplicagéo a
fim de testar a metodologia aqui proposta, fazendo, assim, uma anélise e uma avaliacao
da metodologia. Foi utilizada uma webcam de 2.0 megapixels em um computador com
processador Intel Core i5 de 2° Geragéo, com 8 gigabytes de RAM .

A seguir serdo apresentadas as métricas usadas para a avaliacdo deste tra-
balho, bem como os testes realizados nas etapas da detec¢édo e do rastreamento,
individualmente.

4.1 METRICAS

O termo “métricas” refere-se a estatisticas gerais e medidas de desempenho.
Ele pode ser entendido como um meio de mensuracdo de desempenho por meio
de uma colecédo de dados especificos ou gerais. Para a obtencdo das métricas, os
resultados sao divididos nas seguintes classes:

» Verdadeiros Positivos (VP)

* Falsos positivos (FP)

Verdadeiro Negativo (VN)

Falsos Negativos (FN)

A partir desses valores, é possivel realizar o calculo de métricas relevantes
para o método proposto. A seguir, apresenta-se as métricas utilizadas para avaliar a
aplicacao do método.

* Acuracia

A proporcao de predigbes corretas, sem levar em consideragao o que é positivo e
0 que € negativo. Esta medida € altamente suscetivel a desbalanceamentos do
conjunto de dados e pode facilmente induzir a uma conclusao equivocada sobre
o desempenho do sistema.

Acuracia = Total de acerto / Total de dados no conjunto

(VP+VN)
(TOTAL)

Acuracia =
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* Precisao

A proporcao de verdadeiros em relagcédo a todos os positivos: A proporgcao de
verdadeiros positivos em relacdo a todas as predi¢oes positivas.

Precisdo = Acertos Positivos / Total de predi¢des positivas

. _ VP
Precisao = WPIFP)

» Sensibilidade

A proporcao de verdadeiros positivos: a capacidade do método em predizer
corretamente a condi¢do para casos que realmente a tém.

Sensibilidade = Acertos positivos / Total de positivos

Sensibilidade = %

+ Especificidade

A proporgédo de verdadeiros negativos: a capacidade do método em predizer
corretamente a auséncia da condigao para casos que realmente nao a tém.

Especificidade = Acertos negativos / Total de negativos
Especificidade = %
» F1-Score

A média aritmética da Sensibilidade e Especificidade. Na prética, a sensibilidade
e a especificidade variam em dire¢cdes opostas. Isto €, geralmente, quando um
método é muito sensivel a positivos, tende a gerar muitos falso-positivos, e vice-
versa. Assim, um método de decisao perfeito (100% de sensibilidade e 100%
especificidade) raramente é alcangcado, e um balango entre ambos deve ser
atingido.

. _ (Sensibilidade+Especificidade)
F1 — Score = 5

4.2 TESTES DE DETECCAO DO OLHO

A captura do olho realizada faz uso de um classificador em cascata que utiliza
as caracteristicas Haar-like. A Figura 13 mostra os resultados dessa etapa, onde a
detecgéo de olho foi precedida da detecgéo de face.

Na fase de deteccéo, o algoritmo retorna um vetor com todos os olhos encon-
trados na imagem. Testou-se o rastreamento em um dos olhos. Entretanto o método
pode ser ampliado para rastrear os dois olhos.
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FIGURA 13 — Deteccao dos olhos

- o x

Fonte: Acervo do autor

Foram realizados testes de detecc¢ao dos olhos em 50 imagens, obtidas pela
webcam, em varias condi¢coes de iluminacao e em que a face estd em diferentes
angulos. Dessas 50, 15 nao apresentavam olhos. A Figura 14 apresenta os resultados
da deteccédo dos olhos.

FIGURA 14 — Resultado da deteccao dos olhos

Numero de imagens 50
Falso positivos 4
Falso negativo 9
Verdadeiro positivo 26
Verdadeiro negativo 11
Acuracia 0,74
Precisdo 0,87
Sensibilidade 0,74
Especificidade 0,73
Eficiéncia 0,74,

Fonte: Acervo do autor

4.3 RESULTADOS DO RASTREAMENTO DO OLHO

Como proposto na Secéao 3.3, o rastreamento do olho se deu através de um
filtro de correlacdo. (Figura 15)

Para se avaliar o rastreador, foi necessario a elaboragdo de um método de
teste que permitisse extrair métricas para a avaliagdo. Para isso, realizou-se um teste
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FIGURA 15 — Rastreamento do olho

¥PS: 76.0403 $ioid | ws (001 L
b ’

A imagem apresenta 4 tipos de iluminacao: a) iluminagcao ambiente; b) iluminacéao
ambiente e luz direta; c) luz direta sem iluminacdo ambiente; e d) fonte de luz direta
fraca. Fonte: Acervo do autor

em 80 videos de 3 segundos, obtidos através de uma webcam (Figura 15). Os 80
video foram divididos em 4 grupos de 20 videos, onde cada grupo possui um nivel
diferente iluminacédo (Figura 15). Além disso, em cada nivel de iluminacdo foram
gravados 5 videos com alteragdes de escala (Figura 17), e 5 videos com alteracbes de
rotagdo (Figura 18). Os pontos inicial e final do olho em cada video foram marcados
manualmente, com o objetivo de verificar se os pontos, inicial e final, do rastreador
coincidem com os pontos marcados, com uma tolerancia de 10 pixels (Figura 16).

FIGURA 16 — Teste do rastreamento do olho

Fonte: Acervo do autor

Em cada video, verificou-se que o método proposto rastreou e os resultado
dessa verificagao foi modelada da seguinte forma:

* Verdadeiro Positivo (VP): O rastreador obteve sucesso em rastrear o olho quando
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FIGURA 17 — Teste do rastreamento do olho com variagao de escala

Fonte: Acervo do autor

FIGURA 18 — Teste do rastreamento do olho com variagao de rotagéo

Fonte: Acervo do autor

havia olho no video.

» Verdadeiro Negativo (VN): O rastreador nao rastreou o olho, e ndo havia olho no
video.

+ Falso Positivo (FP): O rastreador nao rastreou o olho, e rastreou outra parte da
imagem, mesmo havendo olho no video.

» Falso Negativo (FN): O rastreador néo rastreou nada, mesmo havendo olho no
video.

4.3.1 Testes e resultados

Os testes foram realizados em uma base de de 80 videos (Figura 19) criada
para o método proposto neste estudo.

Pelo resultado apresentado na Figura 19, é possivel notar um bom nivel de
acerto e um bom nivel de precisdo. Aléem disso, a sensibilidade demostra que o método
tem um boa taxa de acertos positivos, ou seja, o olho é rastreado corretamente na
maioria das vezes.

Os resultados seguintes, foram realizados com sub-conjuntos do resultado
geral.

No primeiro sub-conjunto, foi avaliado o quanto a alteragdo de escala e a
rotacao interferem no rastreamento. O resultado é apresentado na Figura 20.
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FIGURA 19 — Resultado do rastreamento

Meétrica Valor

Numero de videos 80
VP 18
VN 10
FP 12
FN 10
Acuracia 0,73
Precisdo 0,80
Sensibilidade 0,83
Especificidade 0,45
Eficiencia 0,64,

Fonte: Acervo do autor

FIGURA 20 - Resultado dos sub-conjuntos que possuem variacao de rotacao e escala

Rotacao Escala
Numero de videos 20 Numero de videos 20
VP 9 VP 11
VN 4 VN 1
FP 5 FP 4
FN 2 FN 4
Acuracia 0,65 Acuracia 0,60
Precisdo 0,64 Precisdo 0,73
Sensibilidade 0,82 Sensibilidade 0,92
Especificidade 0,44 Especificidade 0,20
Eficiencia 0,63, Eficiencia 0,56

Fonte: Acervo do autor

Nos resultados apresentados na Figura 20, é possivel observar a influéncia da
rotacdo e escala no resultado do rastreamento. A acuréacia e precisdo tiveram queda
significativa, o que nos indica que o rastreador tem dificuldade em seguir o alvo durante
a rotacdo e mudanca de escala. Além disso a especificidade também teve queda, o
que indica que o rastreador tem mais dificuldade em identificar que ndo ha olho na
imagem quando a escala é alterada.

Os préximos resultados sao relacionados ao nivel de iluminagédo do video.
Testes foram realizados com 4 niveis diferentes de iluminagdo, em um total de 20
videos para cada tipo de iluminacdo. A Figura 21 apresenta os resultados.

Pela Figura 21 é possivel observar que o rastreamento no video com maior
iluminacao tem um performance melhor que os demais. Isso indica que ainda que o
método tenha um pré-processamento na tentativa de evitar problemas de iluminagéo, o



FIGURA 21 — Resultado dos sub-conjuntos que possuem variagao iluminagao

a b

Nimero de videos 20 Numero de videos 20
VP 16 VP 13
VN 0 VN 3
FP 2 FP 3
FN 2 FN 1
Acuricia 0,80 Acuracia 0,80
Precisdo 0,89 Precisdo 0,81
Sensibilidade 0,89 Sensibilidade 0,93
Especificidade 0,00 Especificidade 0,50
Eficiencia 0,44 Eficiencia 0,71
c d

Nimero de videos 20 Nimero de videos 20
VP 9 VP 9
VN 3 VN 3
FP 6 FP 6
FN 2 FN 2
Acuricia 0,60 Acuricia 0,60
Precisdo 0,60 Precisdo 0,60
Sensibilidade 0,82 Sensibilidade 0,82
Especificidade 0,323 Especificidade 0,323
Eficiencia 0,58 Eficiencia 0,58
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As tabelas a, b, ¢, d, correspondem a niveis de iluminagao iguais aos
da Figura 15. Fonte: Acervo do autor

modo como a imagem é adquirida pode interferir muito no resultado do rastreamento.
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5 CONCLUSAO

Esse trabalho teve por objetivo desenvolver um método computacional para
rastreamento do olho em video utilizando um filtro de correlagdo. A metodologia tem
como base quatro técnicas:A deteccao da face; a deteccdo do olho; o treinamento
do filtro de correlagéo;e o rastreamento do olho com base no filtro de correlagdo. O
resultados endossam a eficacia do método.

O trabalho apresenta uma contribui¢cdo na area de rastreamento de olhos, pois
demonstra que o uso de rastreadores baseados em filtro de correlacdo podem ser
adaptados para a detecg¢ao do olho. Os resultados obtidos mostram que o método
proposto € capaz de realizar o rastreamento do olho de forma eficiente e satisfatoria,
podendo ser utilizado em diversas aplicacdes, como controle do ponteiro do mouse
com os olhos ou no auxilio em exames médicos.

O método proposto apresentou bons resultados, como discutido no capitulo
anterior. Esse trabalho apresenta uma metodologia flexivel, que permite modificacdes
que possam aprimorar a técnica de rastreamento.

Este estudo avaliou o uso de uma método de rastreamento pouco utilizado
para o fim de rastreamento dos olhos. Os métodos de rastreamento baseados em filtro
de correlacdo, como ja é amplamente utilizado para rastrear outros tipos de objetos,
também podem se mostrar eficientes quando o alvo do rastreamento € o olho.

Visando-se trabalhos futuros, sao sugeridas algumas modifica¢cdes que podem
melhorar os resultados:

1. Usar mais de uma imagem como treinamento do caso positivo;
2. Oferecer mais informacgao de contexto ao rastreador;

3. Testar outras técnicas de pré-processamento a fim de melhorar os resultados em
diferentes niveis de iluminagao.
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