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“Mesmo que nao possamos entender os pensamentos das pessoas, através da combinagdo
de movimentos oculares com outras informagoes, podemos entender coisas muito mais
profundas, como o comportamento humano, por exemplo. Entender coisas tao profundas
assim significa que computadores podem suportd-las. Isto significa que podemos criar
tecnologias que ndao existem ainda.”

(Autor Desconhecido)






Resumo

Tendo-se em vista a dificuldade de utilizacdo de recursos computacionais por pessoas
com deficiéncias locomotoras, o objetivo desta monografia é criar um sistema de baixo
custo para ajuda-las a utilizar computadores aplicando-se algoritmos de deteccao de olho,
pupila e estimativa da orientagao da cabeca para emular o movimento do cursor do mouse
através da dire¢ao do olhar do usudrio. Através de técnicas como rastreamento facial nao
rigido, deteccao de pupila por contraste entre esclera e pupila, e estimativa de direcao do
olhar baseada na distancia entre a tela e o usuario, um software foi criado para simular a
utilizacao do mouse, permitindo translacao e cliques baseados na movimentagao dos olhos.
O sistema resultante apresenta precisao superior a de usuérios utilizando equipamentos
convencionais para controle do mouse, e pontos de melhoria sao sugeridos ao final do

estudo.

Palavras-chave: Rastreamento de Direcao do Olhar. Deteccao de Piscada.






Abstract

With the difficulty of computer resources use by people with locomotion deficiency in sight,
the objective of this paper is to create a low cost system to help them use computers by
using eye and pupil detection and head orientation estimation algorithms to emulate mouse
cursor movement via user’s gaze direction. Through techniques as non-rigid face tracking,
pupil detection by sclera-pupil contrast, and gaze estimation based on the distance between
the screen and the user, a software has been created to simulate mouse utilization, allowing
translation and clicks based on eye movement. The resulting system presents accuracy
higher than user using conventional equipment for mouse control, and improvable points

are suggested at the end of the study.

Keywords: Gaze Tracking. Blink Detection.
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1 Introducao

1.1 Introducao

A deficiéncia locomotora é uma limitagao do funcionamento do sistema musculo-
esquelético, que pode ser parcial ou total. Geralmente é causada por fatores genéticos,
infecgoes virais ou bacterianas, ou traumas. Esta limitacao pode dificultar a realizacao
de atividades diarias, como a utilizacao de tecnologias, alimentacao e pratica de esportes.
Com o objetivo de facilitar a utilizacao de computadores por pessoas com deficiéncias, é
proposta a criacao de um software emulador de movimentos do cursor do mouse controlado
pela direcao do olhar e pelo piscar dos olhos, tornando possivel a insercao delas nos meios

tecnolédgico e informacional.

Trabalhos similares ja foram desenvolvidos, mas a maioria deles ou necessitam que
0 usudrio se posicione estaticamente (i.e. ndo é permitida rotacao da cabega), como é
o caso do OpenGazer (ZIELINSKI, ), ou sao significativamente caros devido ao uso de
hardware especializado (TOBII, 2010)(FUJITSU, 2012). Além disso, eles normalmente
nao conseguem realizar tarefas que necessitam de alta precisdo devido a existéncia de erros
de célculos causados pela falta de exatidao dos detectores de caracteristicas ou pela baixa

resolucao da imagem.

O sistema desenvolvido ainda nao permite uma interacdo humano-computador
completa, ja que foram apenas implementados os modos de visualizagao e de clique do
botao esquerdo, mas ele fornece independéncia suficiente para realizar pequenas tarefas,
como navegar na web e assistir videos. Esta monografia propoe uma maneira de aumentar
consideravelmente a precisao do ponto focal, ao custo do tempo de convergéncia. O método
proposto nao é computacionalmente custoso e pode ser implementado em qualquer sistema

similar.

Esta monografia esta dividida da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta trabalhos
relacionados; No Capitulo 3 os aspectos tedricos do sistema sao descritos, tais como
métodos de detecgao e rastreamento de pontos de interesse na regiao facial (caracteristicas
faciais), deteccao de iris/pupila, algoritmos para estimativa de pose (orientagao da cabega),
e estimativa de ponto focal; O Capitulo 4 descreve o sistema e os aspectos de engenharia
aplicados para viabilizar o funcionamento preciso do mesmo; O Capitulo 5 apresenta os
resultados da simulacao; No Capitulo 6 conclui-se o estudo e sdo apresentadas sugestoes

de melhorias para trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Trabalhos similares ja foram desenvolvidos e comercializados, e podem ser classifi-
cados quanto ao nimero de cameras em duas categorias: monoculares e miltiplas cameras.

Este capitulo discorrera sobre estas categorias, explicitando vantagens e dificuldades.

2.1 Métodos Monoculares

Métodos monoculares baseiam-se na utilizagao de uma tnica camera. Tais métodos
podem ser baseados em cameras USB fixas, méveis ou em infravermelho. Outras abordagens
existem, como o rastreamento por eletrooculografia (MAJARANTA; BULLING, 2014),

mas elas nao serao discutidas nesta tese por serem excessivamente caras e intrusivas.

2.1.1 Cameras USB fixas

Na utilizacao de uma camera USB fixa, varias restri¢coes sao criadas, como a falta
de informacao de distancia das caracteristicas faciais a cAmera, além da baixa resolucao da
imagem. Sistemas baseados nesta abordagem normalmente aplicam algoritmos de detecc¢ao
e rastreamento facial para detectar pontos de interesse no olho e estimar a orientacao da
cabega (KO; YU; JEONG, 2005; VALENTI; SEBE; GEVERS, 2012; BOULAY, 2008).
Apesar de imprecisos, estes métodos sao baratos e faceis de reproduzir, ji que a maioria

dos computadores pessoais atualmente vem com camera embutida.

2.1.2 Cameras Mdbveis

Cameras mébveis sao posicionadas na cabeca do utilizador e direcionadas para
os olhos, e, por causa disso, os sistemas que as utilizam nao necessitam de etapas de
rastreamento facial e cdlculo de orientagao da cabeca. Tais sistemas funcionam rastreando

a pupila e estimando a direcao do olhar.

Técnicas como o algoritmo Stardust (LI; BABCOCK; PARKHURST, 2006), que
aplica redugao de ruido por filtro Gaussiano, redugao da reflexdo das cérneas por interpo-
lacao de intensidade radial, e detecgao de pupilas pelo algoritmo RANSAC (FISCHLER;
BOLLES, 1981), podem ser usadas para rastreamento de pupila, devido & alta resolugao

da imagem adquirida do olho.

Como a camera localiza-se a uma distancia pequena e conhecida dos olhos, ela
fornece maior resolucao da regiao ocular se comparada aos outros métodos descritos

nesta secao. Além disso, como os pontos faciais de interesse sao facilmente detectados, a
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estimativa de direcao do olhar é direta. A maior desvantagem da utilizacao desta abordagem
¢ a intrusividade em relacao a utilizacao de cameras USB fixas, ja que estas cAmeras sao

posicionadas diretamente na cabeca do usuério.

2.1.3 Cameras em Infravermelho

Sistemas baseados na detec¢ao do olhar em infravermelho sdo menos acessiveis, ja
que eles precisam tanto de emissores de luz infravermelha quanto de cAmeras com leitores
de radiacao infravermelho. Eles funcionam através da analise da relagao espacial entre a

reflexao da cornea gerada pela luz infravermelha e a pupila.

Algumas técnicas ja foram aplicadas para criar rastreadores comerciais da dire¢ao do
olhar (TOBII, 2010; FUJITSU, 2012). O rastreador ocular de Fujitsu, por exemplo, estima
a diregdo do olhar detectando os possiveis pontos de reflexdo de cornea (circulos brancos) e
candidatos a pupila (circulos pretos), aplicando em seguida regras de consisténcia, como a
relacdo entre as posicoes da pupila, da reflexao da cornea, do emissor de luz infravermelho

e da camera, além da relacao com os resultados anteriores.

2.2 Mdltiplas Cameras

A utilizacdo de uma Unica camera nao gera informacao suficiente para calcular
a profundidade dos pontos e a direcdo do olhar precisamente. Este problema pode ser
contornado se duas ou mais cameras forem usadas, seja através da aplicagao de triangulacao
(CHEN et al., 2008; KAWATO; TETSUTANI, 2004), pesos aos pontos possiveis (ARAR;
GAO; THIRAN, 2015) ou abordagens similares nas imagens capturadas.

Estes métodos fornecem mais informagao facial e geralmente geram erros menos
graves. Entretanto, como estas abordagens necessitam de mais de uma camera, estas sao

mais caras e precisam de calibragao especial para o posicionamento das cameras.

2.3 Método Proposto

Apesar dos métodos que utilizam multiplas cAmeras e métodos baseados em cameras
moveis ou em infravermelho serem mais precisos, no sistema proposto técnicas baseadas em
uma camera USB fixa sao implementadas devido ao baixo custo e maior acessibilidade. O
algoritmo de melhoria de precisdo proposto nesta monografia pode, contudo, ser empregado

em outras abordagens.
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3 Aspectos Tedricos

Este capitulo descreve os aspectos tedricos referentes aos processos necessarios para
a deteccao do ponto focal. Sao retratados métodos e algoritmos frequentemente utilizados
para rastreamento facial, deteccao de pupila e estimativa de pose. Além disso, é descrita a

algebra da estimativa do ponto focal.

3.1 Rastreamento Facial e Estimativa de Pose

O método proposto por Viola e Jones (VIOLA; JONES, 2001), primeiro algoritmo
de detecgao de faces em tempo real, trabalha com a deteccgao e selecao de caracteristicas pré-
determinadas, as caracteristicas tipo Haar. Com ele, diversos algoritmos para rastreamento
facial em tempo real puderam ser desenvolvidos e implementados, permitindo a criacao de
softwares para reconhecimento biométrico, vigilancia por video, fotografia, e direcionamento

de propagandas baseado no objeto observado, por exemplo.

Os seres humanos sao distintos por natureza, e, por tal motivo, apesar da similari-
dade, nao possuem os mesmos formatos faciais. Assim, os métodos de rastreamento facial
e estimativa de pose que nao utilizam modelos rigidos, isto é, métodos nos quais os pontos
faciais de interesse sdo deformados para adequar-se as faces em andlise, tendem a ser mais
precisos (MURPHY-CHUTORIAN; TRIVEDI, 2009). Como a maioria dos algoritmos de
estimativa de orientacao de cabeca utilizam técnicas para rastreamento facial, dar-se-a
foco a descricao dos métodos de estimativa de pose. A estimativa precisa de pose facial é
vital para o desenvolvimento do sistema, ja que a orientagdo da cabeca possui uma relagao
direta com o ponto focal, fazendo com que ligeiras inclinagdes da cabeca alterem a posicao

do ponto estimado de forma significativa.

A maioria dos algoritmos de estimativa de pose pertencem a uma das oito classes
a seguir (MURPHY-CHUTORIAN; TRIVEDI, 2009): métodos de modelo de aparéncia;
vetores de deteccao; métodos de regressao nao linear; métodos de incorporacao miltipla;

modelos flexiveis; métodos geométricos; métodos de rastreamento; e métodos hibridos.

Métodos de modelo de aparéncia comparam imagens de um banco de dados com a
imagem da pose atual para encontrar a orientagdo mais proxima. Apesar de serem simples
e faceis de serem treinados, algoritmos desta classe tendem a negligenciar a identidade
humana, fazendo com que orientacoes iguais de pessoas distintas obtenham estimativas de

pose diferentes.

Os vetores de deteccao consistem em diversos detectores faciais, cada qual treinado

para detectar faces em uma determinada pose, e o detector que tiver maior qualidade
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de detecgao indica a pose correta. O algoritmo proposto por Tran et al. (TRAN et al.,
2011), por exemplo, independe da captura de pontos caracteristicos ou da aparéncia do
modelo, permitindo a estimativa de poses mesmo quando apenas a nuca do individuo é
visivel na imagem, utilizando Histogramas de Gradientes Orientados (HOG) (DALAL;
TRIGGS, 2005) para detectar a cabeca e sua dire¢gao. Apesar da grande evolucdo dos
detectores faciais, esta classe tende a nao apresentar execucao em tempo real, além de
possuir dificuldade na descricao dos exemplos positivos e negativos de treinamento, uma

vez que os detectores devem ser mutuamente exclusivos.

Os métodos de regressao nao linear realizam a estimativa através de um mapeamento
nao linear do espaco da imagem a uma ou mais dire¢oes de pose, em sua maioria utilizando
redes neurais. As grandes vantagens destes métodos sao rapidez, treinamento facil e alta
precisao. O principal problema é que eles sao muito suscetiveis a erros devido a localizacao

imprecisa da cabecga

A incorporacao miultipla agrega imagens em tubos de distribui¢ao em espaco de
menor grau, isto é, para o caso da movimentagao da cabeca, por exemplo, os seis graus de
liberdade sao interpretados em varios conjuntos de menor dimensao, i.e. pode-se usar um
conjunto de translacao tridimensional que desconsidera a rotacao da cabega para calcular
o posicionamento global da face, outro conjunto considerando apenas a rota¢do, outro
misturando a translagdo em um eixo e a rotagdo em dois eixos, e assim em diante. Cada
conjunto modela variacoes continuas na pose, e as imagens sao projetadas neles através
de técnicas lineares ou nao lineares. Uma dificuldade de utilizacdo destes métodos é a
heterogeneidade humana, que dificulta o treinamento genérico das poses analisadas em

cada conjunto.

Modelos flexiveis permitem a comparacgao de posicionamento de pontos fiduciais
(pontos caracteristicos da face) ao invés de imagens, e funcionam através da deformagao de
um modelo nao rigido para o encaixe na face de uma imagem a ser analisada. O algoritmo
descrito por Martins (MARTINS, 2008), por exemplo, consiste na combinagao da utilizacao
de Modelos de Aparéncia Ativos (AAM) (COOTES; EDWARDS; TAYLOR, 2001) e Pose
de Ortografia e Dimensionamento com Iteragoes (POSIT) (DEMENTHON; DAVIS, 1995)
para deducgao da pose. Uma face é procurada na imagem, e AAM ¢é aplicado para encontrar
os pontos fiduciais. Deste modo, os pontos sdo comparados com um modelo tridimensional
de uma face genérica e, através da utilizacao do POSIT, os angulos de rotagao da cabeca
sao estimados. A utilizacdo de AAM apresenta tolerania propicia a erros da deteccao da
cabeca, ja que o modelo se adapta a imagem para encontrar os pontos fiduciais, porém é
limitada pela auto-oclusao, ja que todos os pontos devem ser encontrados, o que nao ¢é

possivel em certas orientacoes da cabeca.

Métodos geométricos, assim como os modelos flexiveis, baseiam-se na deteccao de

pontos fiduciais, e calculam a angulacao através dos angulos entre pontos de controle,
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como por exemplo, cantos da boca, cantos dos olhos e ponta do nariz. Sao simples, porém
dependem da inexisténcia de oclusoes, fator comum em rotagoes maiores de cabeca, em
usuarios de oculos, e em pessoas de cabelo longo. Além disso, demandam uma deteccao

precisa dos pontos de referéncia.

Os métodos de rastreamento operam através de calculos do movimento relativo
entre quadros consecutivos de video, e da aplicagao da discrepancia a pose estimada.
Apesar dos calculos serem consideravelmente mais rapidos do que os das outras classes,
eles necessitam de uma estimativa inicial precisa da pose para que o funcionamento seja

adequado.

Por fim, métodos hibridos combinam caracteristicas dos métodos citados anteri-
ormente para gerar a estimativa de tal forma que as deficiéncias de um método sejam

compensadas por outros.

3.2 Deteccao de Pupila

A deteccao de iris ou pupila é um desafio, tanto devido a oclusdao gerada pela
rotagao da face ou pela interferéncia de cabelo, 6culos, e outros utensilios, quanto pela
propria diferenca entre os olhos humanos, causada pela existéncia de hiperpigmentagao
periorbital (olheiras), flacidez excessiva das palpebras superiores, e diferentes formatos
e angulagoes da regiao. Diversas técnicas existem, podendo ser divididas em métodos
baseados em formas, métodos baseados em aparéncia, e métodos hibridos (HANSEN; JI,

2010). Outra técnica muito utilizada é a identificagao através de sensores em infravermelho.

3.2.1 M¢étodos Baseados em Formas

Sao métodos que identificam a regiao do olho através do formato. Utilizando-se
uma abordagem simplificada, a regiao ocular pode ser descrita por elipséides. Dentro desta

geralmente empregam-se limiares e detectores de borda para isolar a regido da pupila/iris.

Algumas abordagens assumem um formato circular para a pupila, e utilizam a
Transformada de Hough (DUDA; HART, 1972) para encontrar circulos dentro da regiao
ocular. Ha também descritores baseados em HOG e heuristicas (TIMM; BARTH, 2011), que
dependem de pontos de maximo local e consequentemente identificam mais facilmente falsos
positivos devido a influéncia de sobrancelhas, 6culos e ruidos na imagem. Outras técnicas
sao de maior complexidade, e incluem mais detalhes durante a detecgao, descrevendo o
olho por uma quantidade maior de pardmetros (YUILLE; HALLINAN; COHEN, 1992).
Apesar da melhor qualidade de deteccao, geralmente sofrem mais com erros devido a

oclusoes e demandam mais poder computacional.
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3.2.2 Métodos Baseados em Aparéncia

Métodos baseados em aparéncia caracterizam-se pela comparacgao de caracteris-
ticas da imagem com modelos, realizando a identificagao da regiao da pupila através da

distribuigao de cores/intensidades ou da resposta a determinados filtros.

Os modelos podem ser compostos por imagens contendo o posicionamento e a
informacao de intensidade dos pixels, como por exemplo, imagens base de diferentes olhos
em diferentes posi¢oes e rotacoes, ou apenas compostos por dados estatisticos referentes
aquela regiao, como por exemplo, a discrepancia de intensidade de cores entre a regiao
da esclera e da pupila. Devido a necessidade dos modelos responderem positivamente em
diferentes poses faciais, o treinamento da base deve ser realizado cautelosa e extensivamente.
Geralmente, estes algoritmos sdo computacionalmente custosos devido a realizagao de

comparagoes com miultiplos elementos de alta dimensionalidade.

3.2.3 M¢étodos Hibridos

Estes métodos tentam superar as desvantagens de cada um dos métodos anteriores
realizando uma abordagem mista. E possivel, por exemplo, combinar informacio de
cor e formato, sabendo-se que a pupila geralmente tem coloragao escura e um formato
semicircular, e é rodeada pelo branco da esclera e pela cor da pele do usuario. Aplicando-se
as heuristicas de forma ideal, pode-se reduzir o escopo de opgoes, e aumentar a precisao

da deteccgao.

3.2.4 Sensor em Infravermelho

Técnicas que utilizam sensores em infravermelho sdo comumente utilizadas, prin-
cipalmente no ambito comercial (ART; (FAT); LAB, ; SYSTEMS, 1996), devido a sua
alta precisdo. Partindo-se da noc¢do de que ondas em infravermelho nao sdo visiveis, e
nem afetam a visdo humana, os sensores infravermelhos sao utilizados em conjunto com
cameras da seguinte forma: a luz do sensor é direcionada ao olho humano, e a reflexdo é

detectada pela camera, facilitando a segmentagao da pupila.

Certos problemas surgem da utilizacao destes métodos, principalmente devido a
iluminagao ambiente, que, se muito intensa, gera um efeito similar ao de um flash de
camera. Além disso, clardes podem ser gerados devido a incidéncia direta de luz, gerando

falsos positivos.

3.3 Estimativa do Ponto Focal

A identificacdo da direcao do olhar possui diversas aplicagoes, como no estudo
da aten¢ao humana (MURPHY-CHUTORIAN; DOSHI; TRIVEDI, 2007), auxilio de
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portadores de deficiéncias locomotoras (ART; (FAT); LAB, ), interacdo humano-méquina
(HYRSKYKARI, 2006), e pesquisas mercadologicas (CIAN; KRISHNA; ELDER, 2014).

O sentido da visao é gerado pela recep¢ao de luz: fétons sao refletidos no ambiente
atravessam a cornea, sao filtrados pela pupila, e sao refratados pelo cristalino, chegando
nas células fotorreceptoras localizadas na retina, posicionada na parte posterior do globo
ocular. O olho humano pode ser tratado como um esferoide, ou, de forma simplificada,
como uma esfera. Deste modo, adotando-se a representacao esférica de representacao, para
estimar a direcao do olhar deve-se calcular a direcao do vetor tridimensional entre o centro
da pupila e a retina. A estimativa de ponto focal é dada pela interse¢do dos vetores gerados

pelos angulos do olhar de ambos os olhos.

Apesar das simplificagbes geométricas aplicadas, o algoritmo é preciso o suficiente
para gerar estimativas de baixo erro. Este algoritmo considera, no entanto, que a pessoa
em estudo nao possui estrabismo ou disfun¢ao ocular similar. Nestes casos, cada olho
possui uma angulacao distinta, que pode ou nao convergir para um ponto de interesse, e,
consequentemente, o ponto focal ndo pode ser determinado corretamente sem a aplicagao

de heuristicas.
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4 QO Sistema

Visando gerar alta precisao, o sistema é dividido em trés partes: (1) detecgao
da direcao do olhar, na qual caracteristicas e orientacao facial sdo detectadas buscando
a estimativa do ponto focal; (2) deteccao de piscada; e (8) ajuste fino, no qual o erro
da estimativa da etapa anterior é reduzida. A Figura 1 apresenta uma visao global da
aplicacao proposta, e mais detalhes serdo dados nas se¢des a seguir. A implementacao foi
realizada em C++ com auxilio da biblioteca de visao computacional OpenCV (BRADSKI,
2000).

Isolamento da
egi&o dos Olhos

Estimativa de
Pose

Rastreamento
Facial

Estimativa da
Diregdo do Olhar

Detecgéo de
Piscada

Detecgéo das

Ajuste Fino Pupilas

Figura 1 — Visao geral do sistema. A cada iteragao do sistema, uma imagem do usuario é
recebida e processada, gerando a estimativa de posigao focal.

4.1 Modos de Operacao

O sistema ¢ controlado a partir de diferentes modos de operagao que funcionam
isoladamente e de formas distintas. Os modos sao trocados através da aplicagdo do comando
de troca de modo, isto é, uma piscada longa com ambos os olhos, ou através da finalizagao
de execucao do modo no qual o sistema se encontra através da execucao de um clique. A
Figura 2 apresenta a maquina de estados dos modos de operacio. E valido ressaltar que nao
¢é possivel inferir que os usuarios sejam capazes de piscar ambos os olhos independentemente,

entao o comando de clique é realizado através do fechamento de qualquer um dos olhos.
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Modo Botao Esquerdo

Piscada com 1 olho

(=]

Piscada com 2 olhos P -
Modo Visualizagio Magnlflc%?fg / Ajuste
&
Piscada com 1 olho
~ (Llltima Magnificagao

Cligue emitido L

Figura 2 — Fluxograma dos modos de operacao. A partir de um comando de mudanca de
modo de operagao (piscada com 2 olhos), o sistema entra no modo Botao Es-
querdo, no qual realizara magnificagoes na imagem até obter precisao suficiente
para emitir um clique e retornar ao modo Visualizacao.

4.1.1 Visualizacao

Como os olhos nunca se "desligam", o problema do Toque de Midas (JACOB, 1990)
é gerado, isto é, o sistema nao pode ficar em modo de operacao a todo momento, ja que o
cursor do mouse se direcionaria para o ponto focal, atrapalhando a visualizacao da tela.
Assim é necessaria a existéncia deste modo, no qual o usuario tem interesse apenas no
conteudo atual da tela e, por isso, a interacao com o mouse ¢ desabilitada, e o cursor ¢é
escondido para nao atrapalhar a leitura. Este é o modo no qual o sistema se encontra na

maior parte do tempo.

4.1.2 Botao Esquerdo

A utilizagao dos algoritmos de estimativa do ponto focal e de ajuste fino é efetuada
ao entrar neste modo. O mouse ¢ habilitado, e, apés algumas iteragoes, o clique é efetuado,

e o sistema retorna para o modo de visualizacao.
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4.2 Calculo da Direcao do Olhar

O célculo da direcao do olhar é divido nas seguintes etapas: rastreamento facial,
estimativa de pose da cabeca, deteccao das pupilas, estimativa da distancia da tela e

calculo do ponto focal.

4.2.1 Rastreamento Facial e Estimativa de Pose

Para a estimativa de pose, optou-se pela utilizagao da biblioteca FaceTracker, a
qual rastreia e detecta a posicao e orientacao da face através da técnica Arranjo Convexo
Quadratico aplicada no dominio espago-temporal (LUCEY et al., 2010). Foi necessério, no
entanto, adaptéa-la para realizar uma nova deteccao a cada 10 segundos, ja que o rastreador
frequentemente perde a referéncia da cabega. Outros valores de intervalo de re-deteccao sao
validos, porém é importante notar que a re-deteccao deve ser realizada numa frequéncia
moderada, ja que, devido ao custo computacional elevado da deteccao facial, frequéncias
altas diminuem a velocidade do sistema, e frequéncias baixas impedem o funcionamento

pleno do sistema em caso de falha na deteccao da face do usuério.

Apesar do FaceTracker possuir boa precisao no rastreamento geral das caracteristi-
cas faciais, a deteccdo da regiao ocular é defeituosa e os pontos detectados possuem alta
imprecisdo. Para amenizar tal problema, utilizou-se a biblioteca Flandmarks, uma imple-
mentacao do algoritmo de deteccao de pontos faciais descrito por Uricar et al. (URICAR;
FRANC; HLAVAC, 2012) para detectar os cantos dos olhos de forma mais precisa.

O Flandmarks utiliza um classificador estruturado de saida baseado em Modelos
de Pegas Deforméveis (FELZENSZWALRB et al., 2010) para gerar um grafo contendo os
cantos dos olhos, ponta do nariz, centro da face e cantos da boca. Da imagem da face
sao extraidas as caracteristicas de Padroes Binarios Locais e o vetor de deslocamento
para determinar os possiveis pontos fiduciais. Entao sdo aplicadas as restri¢coes referentes
ao formato do grafo através de programacao dinamica para detectar as posi¢oes mais

provaveis dos pontos de interesse.

As caracteristicas faciais extraidas pelos detectores descritos acima sdo mostradas
na Figura 3: os circulos preenchidos sao as caracteristicas detectadas pelo Flandmark, os
circulos vermelhos sao gerados pelo FaceTracker, e os circulos brancos sao as localiza¢oes
estimadas das pupilas. Detalhes sobre a deteccdo das pupilas sdo fornecidos na préxima

subsecao.

4.2.2 Deteccao de Pupilas

Primeiramente foi utilizado o método de localizacao do centro do olho através de
histograma de gradientes orientados descrito por Timm et al. (TIMM; BARTH, 2011).
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Figura 3 — Pontos detectados pelos diferentes detectores combinados.

(a) Imagem antes e depois do pré-processamento.

Figura 4 — Pontos detectados pelos diferentes detectores combinados.

Verificou-se, porém, que a deteccao da pupila sofria muito com a auséncia de iluminacao
na regiao. Para contorno de tal problema, tratou-se o quadro a ser analisado com uma
normalizacao prévia, de forma a ampliar o contraste entre os elementos. Desta forma
pode-se diminuir a influéncia de gradientes menos significativos, e aumentar o peso de

gradientes em regioes contrastantes, como pode ser observado na Figura 4.

Apesar da melhoria, o método ainda nao apresentava resultados satisfatorios. Assim,
aplicou-se um segundo algoritmo, o qual parte da certeza de que a pupila é um circulo

mais escuro do que a regiao que a circunda. Uma visao geral do algoritmo ¢ dada no
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Algoritmo 1.

Entrada: imagem

inicio

Gaussian Blur(imagem)

Normalizar(imagem)

escuro <— Encontrar o ponto mais escuro(imagem)
Limiarizacao(imagem, escuro + kLimiar)

contornos <— Encontrar contornos(imagem)

circulo < Encontrar circulo de maior raio(contornos)

area <— Calcular area preenchida do circulo de maior raio(circulo)

if 4&rea >drea do circulo * kArea then
pupila < centro do circulo

piscou +— FALSO
end

else
| piscou + VERDADFEIRO

end

fim

Algoritmo 1: Algoritmo para Deteccao de Pupila e Piscada

Primeiramente, aplica-se um pré-processamento (Figura 5a) que diminui os ruidos
na imagem e evita o excesso ou falta de claridade através, respectivamente, da aplicagao
de um filtro Gaussiano e normalizagao através da diminui¢ao da quantidade de cores da
imagem. O Filtro Gaussiano também é responsavel por amenizar o brilho intenso causado
pela reflexdo do sol ou da luz do monitor em 6culos através da diminuicao do contraste da
regiao.

Em seguida, partindo-se do pressuposto de que a imagem analisada contém apenas
a regiao ocular e pequenas ocorréncias de pele, encontra-se o ponto de valor mais escuro
da imagem e aplica-se um limiar baseado em cores proximas de tal valor (kLimiar) para

isolar os pontos mais escuros (Figura 5b). O valor utilizado no sistema para kLimiar foi
10.

Calcula-se entao os contornos das regides através do algoritmo descrito por Suzuki
et al. (SUZUKI et al., 1985), encontram-se os circulos que englobam tais contornos, e
determina-se o circulo de maior raio. Compara-se entao a area deste circulo com a area
do contorno ao qual ele corresponde. Se a area do contorno é superior a um determinado
percentual da area do circulo (kArea), uma pupila tem grande probabilidade de estar
localizada dentro do circulo. Caso contrario, o olho estd presumivelmente fechado (Figura

5¢), e uma piscada foi realizada.

Utilizando-se o método descrito acima houve melhorias na detec¢ao. Entretanto, a

detecgao de piscadas nao se mostrou muito eficaz, pois sofre interferéncia pela existéncia
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a) Imagem pré-processada do olho

b) Imagem apds aplicacdo do threshold

) Circulo envolvente minimo

Figura 5 — Deteccao de pupila e piscada.

de olheiras e baixo contraste entre esclera e pupila, detectando uma alta quantidade de

falsos positivos em usuarios que possuam estas caracteristicas.

4.2.3 Estimativa da Distancia da Tela

O célculo da distancia do usuario a tela d; é realizado por uma estimativa a partir
da relagao entre o comprimento do olho do usuério s; e o comprimento médio do olho

humano s, (24mm) a uma distancia conhecida da tela dy, de acordo com a Equacao 4.1:

d1 = S9 * d2/81 (41)

Esta abordagem, no entanto, nao é satisfatoria devido a irregularidade da medicao,

e sao estudadas alternativas para substitui-la.

4.2.4 Estimativa do Ponto Focal

Apods a deteccao da posicao da pupila e estimativa da posicao e orientacao tridi-
mensional da cabega, a estimativa do ponto focal ocorre a partir de uma simplificacao da

teoria descrita no capitulo Aspectos Tedricos.

Inicialmente calcula-se a matriz de rotacao da cabeca M, através da estimativa de

pose realizada na secao 4.2.1, de acordo com as Equacoes 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5:.

1 0 0
rot, = |0 cospose, — sinpose, (4.2)

0 sinpose, cospose,
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cospose, 0 sinpose,
rot, 0 1 0 (4.3)
—sinpose, 0 cospose,
cospose, —sinpose, 0
rot, sinpose, cospose, 0 (4.4)
0 0 1
M, = rot, % rot, x rot, (4.5)

Entao calcula-se as posicoes tridimensionais das caracteristicas faciais obtidas
previamente (pupilas, cantos e centros dos olhos) baseadas na rotagao da cabega, assumindo-
se que o olho humano ¢ uma esfera perfeita de didametro aproximadamente igual a distancia
entre os cantos do olho. Para tal, para cada caracteristica facial calcula-se a posicao relativa
dos pontos, rotaciona-se o ponto baseado na matriz de rotagao, e calcula-se a posicao
absoluta dos pontos através da Equacgao 4.6. O ponto base é o centro do espago cartesiano
tridimensional no qual aplicar-se-a a rotagao, i.e., a caracteristica facial mais préxima da

camera, ja que a mesma tem maior chance de ter sido detectada corretamente.

pos3d = (pos2d — pontoBase) * M, + pontoBase (4.6)

Em seguida os angulos entre o centro do olho e a pupila sdo calculados utilizando
as Equacoes 4.7, 4.8 e 4.9.

distCentro = pupila3d — centroOlho3d (4.7)
distCentro,
loHorizontal = arct 4.8
anguloHorizontal = arctan centroOlho3d. (4.8)
distCent
anguloVertical = arctan ceéirog?hzgilz (4.9)

Por fim, sabendo-se a posicao relativa ao usuario do monitor no eixo 7, pode-se
entao estimar as posigoes X e Y que interceptam o plano do monitor, através das Equagoes
4.10 e 4.11.

pontoE stimado, = centroOlho3d,—tan anguloH orizontalx(posi¢aoCabega,+centroOlho3d,,)
(4.10)

pontoEstimado, = centroOlho3d,—tan anguloV ertical*(posicaoCabeca,~+centroOlho3d.,)
(4.11)
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A Figura 6 apresenta imagens nas quais a dire¢ao do olhar foi estimada corretamente,
e a Figura 7 apresenta imagens com estimativa incorreta. Nota-se que para corretude do
calculo, todas as coordenadas devem estar no mesmo sistema de medida. Para facilitar e
simplificar os calculos, tanto os pontos faciais, que estdo em resolucao de video, quanto a
distancia da tela, que é medida em centimetros, foram mapeados para coordenadas em

resolucao do monitor.

a) Esquerda ) Frente
) Cima ) Direita

Figura 6 — Estimativa correta de direcao do olhar.

4.3 Deteccao de Piscada

Conforme mencionado previamente, o algoritmo de deteccao de pupila também
pode ser utilizado para deteccao de fechamento dos olhos, mas ele gera muitos falsos
positivos, devido a baixa iluminacao, baixo contraste entre esclera e pupila, ou quando as

sobrancelhas estao localizadas dentro da regiao ocular estimada.
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(a) Frente (b) Frente

(c) Esquerda (d) Direita

Figura 7 — Estimativa incorreta de direcao do olhar.

Para diminuir a quantidade de falsos positivos, um classificador Haar treinado para
olhos! foi aplicado para a deteccdo ocular. Caso ambos os detectores falhem na deteccao
do olho, é caracterizado o fechamento do respectivo olho. Isto permitiu a melhoria da
qualidade da deteccao de piscada, e, consequentemente, melhor utilizagao do sistema. Além
disso, devido ao fato de que o ser humano pisca constantemente para lubrificar os olhos,
um buffer acumulador é utilizado para detectar estado de fechamento dos olhos, de tal
forma que um comando s6 seja confirmado se a piscada for mais longa que uma piscada

de lubrificacao.

1 Um detector frontal de olhos com suporte para 6culos baseado em arvore criado por Shameem Hameed

(http://umich.edu/~shameem).
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4.4 Ajuste Fino

A estimativa do ponto focal ndo é exata devido a falta de precisao dos algoritmos
de estimativa da pose, cdlculo da distancia da tela e deteccao de pupila, e pode diferir
significativamente da posicao observada. Para amenizar o efeito do erro da estimativa,
aplicou-se um algoritmo para ampliagdo de regiao de interesse. A abordagem consiste
na visualizacao da tela como uma grade de magnificagdo que divide a tela em regioes
menores, as areas de zoom. Cada area de zoom, quando ampliada, torna-se a nova tela de
visualizagdo, a qual é dividida novamente até alcangar precisao suficiente (ez: a largura e
a altura da drea é menor do que um determinado limiar), momento no qual uma agao de
clique é efetuada. A Figura 8 apresenta um exemplo de sequéncia de ampliagoes realizadas

durante a execucao de um clique.

Para uma velocidade de convergéncia maxima, uma grade de alta dimensionalidade
deve ser usada, ja que a quantidade de linhas e colunas da mesma ¢ inversamente propor-
cional a quantidade de ampliacoes necessarias. Desta forma, assumindo-se uma precisao
minima p de 3 pixels, calcula-se a quantidade de ampliagoes A necessarias para alcance
de tal precisao, satisfazendo a Equacdo 4.12 (supondo-se uma grade com largura e altura

iguais, de valor d):

log,(max(larguraTela, alturaTela)/p) < A (4.12)

Por exemplo, supondo-se a utilizagao de um monitor com a resolugao de maior
utilizacao atualmente, 1366x768 (vide Figura 9), e a utilizacao de uma grade 2x2, cada
retangulo da grade possui metade da altura e largura da regiao de foco. Assim, para
alcancar a precisao minima sao necessarias 9 ampliagoes. Para grades de outros tamanhos,
como 3x3, 4x4, 5xb, 8x8, 21x21, 455x455, a quantidade de ampliagoes necessarias é,
respectivamente, 6, 5, 4, 3, 2, 1 ampliagoes. Para este projeto, devido a alta discrepancia
entre o ponto focal correto e o estimado, utilizou-se uma grade de tamanho 3x3, como

mostrado na Figura 8.

Algumas vezes, quando o usuério esta longe da camera, a resolucao vertical do olho
é muito pequena, nao sendo suficiente para diferenciar muitas posi¢oes verticais, o que faz
com que o usuario tenha que mover a cabeca na direcao desejada. Para que pessoas com
movimento de cabecga baixo ou nulo usem o sistema, a estimativa vertical da dire¢ao do
olhar nao é utilizada, o que faz com que o cursor mova-se lateralmente apenas. Para trocar
de linha na grade, um limiar é aplicado a ambas as arestas verticais do monitor de tal
forma que, se a posi¢ao do ponto focal esta muito proxima da borda esquerda ou direita

da tela, a linha em andalise é modificada, respectivamente, para a anterior ou préxima.
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(a) Tela inicial. (b) Primeira ampliacao.

(c) Segunda ampliagao. (d) Terceira ampliagao.
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(g) Sexta ampliacao, que resulta em clique.

Figura 8 — Sequéncia de ampliagoes para a realizagao de um clique.
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Most Used Screen Resolutions (April 19th 2015)
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Figura 9 — Distribui¢do Atual de Resolugoes de Monitores.

45 Filtragem

Devido a baixa qualidade da imagem e existéncia de ruidos na mesma, tanto a
deteccao de pontos faciais quanto a deteccdo da pupila tendem a oscilar. Desta forma,
para melhorar a estimativa dos pontos de interesse, os dados sao filtrados por um buffer
de média: uma FIFO de tamanho limitado que armazena os valores de posi¢ao detectados

e estima a provavel posicao desejada através da média de tais valores.

O tamanho do buffer ndo deve ser muito pequeno nem muito grande, pois pode,
respectivamente, nao reduzir significativamente a interferéncia dos ruidos ou tornar o
sistema lento e pouco responsivo. No sistema foram utilizados filtros de 50 elementos,
e a filtragem permitiu uma melhoria significativa, reduzindo a interferéncia de erros na
localizacao das caracteristicas faciais, como pode ser visto na Figura 10, que apresenta
os pontos estimados em um experimento no qual o usuario olhou para um ponto fixo na
tela. A linha continua representa o ponto estimado, e a linha tracejada representa o ponto
apés a aplicacao do filtro. E valido notar a diferenca de precisio alcancada nos dois eixos:
enquanto no eixo horizontal a discrepancia do ponto estimado para o ponto real é inferior

a 10%, o erro no eixo vertical supera 20%.
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Figura 10 — Comparacao entre as estimativas de pontos focais com e sem filtragem. A
linha tracejada representa o ponto estimado apds a aplicacao do filtro. A reta
pontilhada representa a posicao real do ponto.
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5 Resultados

O sistema foi testado em um computador com Ubuntu 14.04 com processador Intel
Core i7-3615QM de 2.3GHz e processador grafico NVIDIA GeForce GT 630 M. A resolucao
do monitor utilizada foi 1600x900, e a resolugao da camera foi 640x480. Como a detecgao
do FaceTracker é mais computacionalmente custosa que o rastreamento, ha uma queda de
desempenho quando nenhum usuario ¢ detectado. Durante utilizagao normal, o sistema

obteve desempenho razoavel, alcangando uma média de 20 quadros por segundo.

Visando a validacao da técnica, um sistema online foi desenvolvido para estimar
a precisao do clique. Esse consiste em mostrar vinte alvos de 50x50 pixels em lugares
randomicos da tela, e o usuario é requisitado a clicar o mais préximo do centro que ele

puder. A Figura 11 mostra o sistema online em execugao.

®

Figura 11 — Sistema online: O usuario clica o mais proximo do centro do alvo para gerar a
estimativa de precisao.

Para avaliacdo da precisdo média na utilizagdo de um mouse/touchpad foi realizado
um experimento com 20 pessoas de diferentes idades. Assumindo-se que a mediana dos
erros dos resultados representa a precisao média dos usuarios, verificou-se que a precisao
média para este esperimento foi de 3 pixels. O mesmo experimento foi entao aplicado a
um unico usuario usando o sistema proposto, produzindo uma precisao de 2 pixels. Estes
resultados, mostrados na Figura 12a, indicam que o sistema é aplicavel, e que pode ser
usado como um substituto dos métodos convencionais para ajudar pessoas com deficiéncias.
Devido a natureza quantitativa dos experimentos, ¢ necesséaria a realizacao de mais testes

para validar a utilizagao do sistema por outros usuarios.
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Figura 12 — Histogramas das precisoes alcangadas nos experimentos.

A estimativa de pose gerada pelo FaceTracker proporcionou resultados robustos,
com erro médio estimado em menos de cinco graus. Contudo, o rastreador perde a posicao
correta da face as vezes, entao a detecgao facial é forcada a cada 10 segundos para contornar

este problema, ao custo de perda de velocidade de execucao.

A deteccao das regioes oculares e respectivos pontos de interesse pela Flandmark,
apoés a realizacao de filtragem para remover inconsisténcia de dados, foi precisa, gerando
erros significativos apenas em faces rotacionadas no eixo Z (profundidade), ou com rotagao

superior a 35 graus no eixo Y (vertical), devido a auto oclusao na regido da face.

O algoritmo para rastreamento de pupila fornece alta precisao em ambientes pouco
iluminados, mas pode gerar resultados erroneos quando a rotagao da cabeca é superior a
40 graus, ou quando existem elementos oclusivos na imagem, como cabelo e 6culos. Além

disso, baixo contraste entre a esclera e a pupila impede a deteccao.

A deteccao do piscar dos olhos falha quando ha auto sombreamento da regiao ocular,
e a ocorréncia de falsos positivos quebra o sistema, ja que eles podem ativar comandos
em momentos indesejaveis, transladando o cursor do mouse para posi¢oes indesejadas

irrecuperavelmente. Alguns resultados da detecgdo de piscada sao mostrados na Figura 13.

A implementacao da correcao de estimativa do sistema através de grades e ampli-
acoes permitiu que, apesar da estimativa da direcao do olhar apresentar grandes erros
devido ao acumulo de erros das etapas anteriores, fosse possivel a utilizagao do sistema, e
os pontos desejados podem ser obtidos com precisao préxima a 100%, como pode ser visto

na Figura 12b.
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) Olhos abertos ) Olho direito fechado
) Ambos os olhos fechados d) Deteccao incorreta

Figura 13 — Detecgao de fechamento de olhos. Um quadrado verde ¢ mostrado no lado no
qual a piscada é detectada.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram aplicados conceitos de rastreamento de direcao do olhar, e
uma nova técnica para corre¢ao de estimativa foi introduzida, a qual reduz erros causados

pela falta de precisao de detectores de caracteristicas faciais ao custo de tempo de execugao.

Apesar da falta de precisdo da estimativa do ponto focal, o algoritmo adotado
para correcao forneceu uma precisao proxima a 100%. No entanto, devido a utilizagao de
algoritmos de deteccao facial e de pupilas susceptiveis a erros, o software frequentemente
perde a localizacao facial. Além disso, como a estimativa de distancia do usuério da tela
¢ imprecisa, o erro na deteccao do ponto focal torna-se alto, o que aumenta o tempo de

convergencia para a posicao correta.

Para contorno de tais problemas, é necessaria a utilizagao de algoritmos melhores
para a deteccao facial/ocular e orientacao da cabega, como o Método de Descida Supervi-
sionada (XIONG; TORRE, 2013); e para a detec¢ao de pupila, como o de segmentagao
de iris através do operador integrodiferencial de Daugman (DAUGMAN, 2004). Para
melhorar o calculo de distancia da tela, uma possibilidade ¢é a realizacao de calibragao a
partir da criagdo de um ponto de interesse na tela. A direcdo do olhar do usuario deve ser
entao calculada utilizando valores aleatérios de distancia até o ponto focal estimado ser

proximo do ponto de calibragem.

Outras medidas validas para a melhoria do sistema sdo a aplicagao de filtros de
Kalman para andlise e predicdo de movimentacao ocular, aumentando a precisao da
deteccio (KOMOGORTSEV; KHAN, 2007; ABD-ALMAGEED; FADALI; BEBIS, 2002;
GRINDINGER, 2006), e o incremento da velocidade de aquisi¢ao da imagem da area de

trabalho para visualizacdo em tempo real durante a movimentagao do mouse.

Futuramente outros modos de operacao podem ser adicionados, permitindo que
o usuario efetivamente consiga utilizar o computador sem a necessidade de assisténcia
humana. Tais modos devem simular possiveis comandos de mouse e teclado, como a troca
entre janelas ativas, clique duplo, clique com o botao direito, e digitacao. O ultimo pode
ser implementado através da utilizacdo de um algoritmo de predi¢ao de palavras, como
sugerido em Ward et al. (WARD; BLACKWELL; MACKAY, 2000).
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