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DETECCAO DE COMPONENTES FACIAIS BASEADO EM MODELOS DE
CORES E ANTROPOMETRIA

RESUMO

Existem diferentes situacées em que a deteccao de componentes faciais desempenha um papel
importante, como por exemplo: no reconhecimento facial, interagdo humano computador, teleconfe-
réncias, analise de expressoes faciais e animacao. Esta dissertacdo apresenta, primeiramente, uma
revisdo bibliografica dos trabalhos referentes a deteccao dos componentes faciais. Apds, é exposto
o modelo desenvolvido para a detecgdo de componentes faciais, sendo este baseado em modelos
de cor e antropometria. Ao final, sdo mostrados resultados referentes a deteccao dos componentes
em bases de dados publicas e experimentos realizados na animagao de avatares 3D.

Palavras-chave: Detec¢cdo Componentes Faciais; Base de Dados IMM; Animacao Avatar 3D.



DETECTION OF FACIAL COMPONENTS BASED ON MODELS OF
COLOR AND ANTHROPOMETRY

ABSTRACT

There are different situations in which the detection of facial components plays an important
role, for example, facial recognition, human computer interaction, teleconferencing, analysis of facial
expressions and animation. This master thesis presents a literature review of work on the facial
features detection. Then, the model developed for the facial features detection is described, which is
based on models of color and anthropometry. At the end we show results of the proposed model in
feature detection applied in public databases, as well as experiments in 3D avatars animation.

Keywords: Facial Features Detection; IMM Database, 3D Avatar Animation.
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1. Introducao

A deteccdo de componentes faciais baseada em video representa, atualmente, uma
importante area de pesquisa, podendo ser aplicada em inimeras areas da ciéncia e tecno-
logia, tais como as citadas por (5;47; 27 4};139):

e Reconhecimento de faces;

Interacdo Humano Computador (IHC) ;

Teleconferéncias;

Animacao;

Analise de expressoes faciais;

Aplicacdes para deficientes fisicos (leitura de labios).

Também podem ser utilizadas em aplicacbes que necessitam de alto grau de precisao
na identificacao das caracteristicas faciais, que é o caso da analise de expressoes faciais
para fins de animacéao de personagens (avatares 3D), como o que ocorre no filme Avatarﬂ,
gue sdo personagens animados a partir de expressdes realizadas por pessoas reais.

Nas proximas secdes serao discutidos o problema, motivagao, objetivos e a estrutura
desta dissertacgao.

1.1 Problema

O problema sob investigacdo desta pesquisa € a seguir caracterizado: dada uma ima-
gem extraida de video, encontrar a posicao de uma sequiéncia de landmarks (pontos de
referéncia) referentes aos componentes faciais que representam os olhos e sobrancelhas
de uma pessoa. Estes pontos localizados podem ser usados como caracteristicas faciais,
para a extracao de expressoes faciais. Aplicacdes diretas podem ser em Interacdo humano
computador (IHC) e na animacao de avatares 3D (27;;123;; 4).

Existem varios métodos para a extragcdo dos componentes faciais (23; 144; [16), mas a
maioria possui limita¢des, tais como:

e Nao funcionar em tempo real;

e Ser sensivel a variagdes de iluminacao;

Thttp://www.avatarmovie.com/index.html
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Ser sensivel a ruidos gerados pelo dispositivo de camera;

Possuir dependéncia de orientacao;

Possuir dependéncia do espago de cor utilizado;

N&o permitir que gestos sobreponham caracteristicas (ex. mao sobrepondo um dos
olhos).

Algumas destas limitacées deverao ser tratadas nesta pesquisa.
A questao de pesquisa deste trabalho é enderecar alguns destes aspectos, provendo
processamento em tempo real de imagens capturadas por webcam.

1.2 Motivacao

Existem diversas situagdes em que a deteccao de componentes faciais desempenha um
papel importante, como as citadas anteriormente: IHC, reconhecimento facial, anélise de
expressoes faciais, animacéao, dentre outras. A principal motivacao na escolha deste tema
para a dissertagao foi o desafio de detectar de uma forma precisa e rapida os componentes
da regido dos olhos, tendo em vista as limitagdes existentes na area.

Os olhos e sobrancelhas sao fontes representativas dos sentimentos humanos (15). As-
sim sendo, o algoritmo proposto pode ser util em diferentes aplicacdes. Uma das possiveis
aplicacgdes seria 0 monitoramento da fadiga de motoristas ou operadores de maquinas pe-
rigosas (22;12). Se o algoritmo captar que o usuario permanece por muito tempo com os
olhos fechados podera ser disparado um sinal sonoro para desperta-lo.

Na area de cinema e jogos, surgiu a motivagao de fazer o mapeamento dos componen-
tes faciais para avatares 3D, para assim, a partir destas animagdes, gerar avatares mais
convincentes e interativos.

Na Figura [1.1] pode-se observar um exemplo de aplicacédo de animagéo dirigida por
performance (Performance Driven Animation - PDA), que consiste na animacéo de perso-
nagens 3D a partir de pontos pré-definidos em pessoas. Nesta figura as expressdes faciais
do usuario sao capturadas por algoritmos de visdo computacional e mapeados para um
avatar 3D (14).

Neste exemplo, a precisdo dos dados capturados tem um grande impacto na qualidade
da animacéao gerada. Este é um desafio da area.

1.3 Objetivos

De forma mais especifica, sdo objetivos desse trabalho:
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Figura 1.1: Exemplo de resultado do trabalho de Dutreve et al. (14)

Realizar um estudo sobre as técnicas utilizadas na literatura para a deteccéo de com-
ponentes faciais;

Definir uma arquitetura para o modelo de detecgcdo de componentes faciais;

Desenvolver o modelo de deteccédo de componentes faciais;

Gerar o mapeamento dos componentes faciais para avatares 3D;

Comparar os resultados obtidos com outras técnicas.

1.4 Estrutura da Dissertacao

No Capitulo [2, sdo apresentados diversos trabalhos cientificos relacionados ao tema
desta dissertacdo, os quais serviram como referencial teérico para o desenvolvimento do
modelo proposto no Capitulo[3] O Capitulo[3|apresenta o modelo proposto para a detecgéo
de componentes faciais, sendo dividido em diversos médulos para uma melhor elucidagcao
do seu funcionamento.

Os resultados obtidos nos testes do modelo sdo expostos no Capitulo 4] J& no Capitulo
] sdo expostas algumas consideragdes sobre o trabalho realizado, destacadas as principais
contribuicdes e sugeridos alguns trabalhos futuros.
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2. Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sera apresentada uma revisao bibliografica dos trabalhos referentes a de-
teccdo de componentes faciais, como boca, narinas, olhos e sobrancelhas. Serdo descritas
as diferentes técnicas utilizadas pelos autores a fim de identificar tais caracteristicas. Estas
técnicas serao expostas nas Secdes subsequentes.

2.1 Mascaras Deformaveis

Yuille e colegas (51) propuseram as Mascaras Deformaveis (DTs - Deformable Templa-
tes). Tais mascaras, ao invés de serem definidas pelas intensidades dos niveis de cinza dos
pixeis, sdo definidas por funcdes parametrizaveis que descrevem caracteristicas do objeto
tais como contornos e picos e vales nas intensidade dos pixeis da imagem. A funcao de
comparagao passa a ser uma fungéo de energia que deve ser minimizada. Tais fungdes
sao descritas por potenciais, cujas for¢cas sdo construidas de tal forma a representar certas
propriedades dos objetos de busca.

Como exemplo, considere a mascara representando os olhos mostrada na Figura [2.1]
apresentada pelos autores em (51). A mascara deformavel que representa os olhos é
descrita por duas parabolas representando as palpebras, uma circunferéncia representando
a iris e dois pontos correspondendo ao centro das duas partes da esclera localizadas entre
a iris e as palpebras.

Figura 2.1: Template para olhos proposto por Yuille et al. (51). Duas parabolas descrevem
os limites das palpebras e uma circunferéncia descreve a iris. O rastreamento é feito através
do ajuste dos parametros a, b e ¢ das parabolas, P;, P, do centro da esclera, r e z. da iris a
imagem.
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2.2 Wavelets de Gabor

A transformada Wavelet € utilizada para a obtencdo de uma analise multi-resolucéo,
tanto no dominio espacial quanto no dominio de freqiiéncias de sinais (no caso de imagens,
sinais bi-dimensionais).

Wei e colegas propuseram o uso de wavelets de Gabor para a identificagédo inicial de
componentes faciais em (45). Nesse sistema a aquisicdo da imagem é feita através de
captacao de infra-vermelho, o que facilita a localizagéo exata das pupilas. Foram utilizadas
18 wavelets, com 3 coeficientes de escala (m = 3) e 6 coeficientes de rotagéo (n = 6). Apds
a identificag@o dos pontos dos componentes faciais, o algoritmo proposto faz o rastreamento
da posicao da face e dos componentes faciais baseando-se no movimento das pupilas e
utilizando filtros de Kalman. Esta abordagem utiliza Infra-vermelho (/nfra-Red) para realizar
o rastreamento das caracteristicas faciais.

Tong e colaboradores (41) utilizaram wavelets de Gabor e gradientes de niveis de cinza
para deteccdo automatica dos pontos principais da face no quadro inicial, baseando-se na
distancia entre a matriz de coeficientes de Gabor obtida durante um treinamento com banco
de dados de face anotados e a matriz de coeficientes de Gabor da imagem do quadro inicial.
Assim como em (45), foram utilizadas 18 wavelets de Gabor.

No trabalho de Vukadinovic e Pantic (43), € utilizada uma versao adaptada do algoritmo
de Viola e Jones (42) para detectar a face, e posteriormente sdo demarcadas regides de
interesse para busca das componentes faciais. Nestas regides sdo aplicados filtros de Ga-
bor para identificar as caracteristicas faciais, sendo identificadas 19 caracteristicas faciais,
como pode ser observado na Figura[2.2]

Figura 2.2: Demonstracdo das 19 caracteristicas identificadas pelo método de (43), em
duas imagens distintas
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2.3 Modelos de Forma Ativos - Active Shape Models (ASM)

O principal objetivo dos autores ao propor os Modelos de Forma Ativos (9), (ASM) foi
construir modelos que pudessem ser deformados apenas de maneiras permitidas, especi-
ficas do objeto que estao representando.

Tong e colaboradores (40), (41), utilizam Active Shape Model (ASM). Nesse trabalho,
os autores utilizaram 26 pontos para constru¢cdo do modelo de distribuicdo de pontos (Point
Distribution Models - PDM), distribuidos conforme a Figura Para deteccao dos pontos,
os autores utilizaram wavelets de Gabor (modelo descrito na Segao [2.2).

- s ..
[+ SRS . o ——

R+l o

Figura 2.3: Distribuicdo de pontos baseados no padrao MPEG4, utilizado por Tong et al.
(41).

Nesse trabalho, Tong et al. desenvolveram um modelo hierdrquico que, a partir dos
resultados encontrados por ASM, determina estados para componentes faciais como olhos
fechados, olhos abertos, boca aberta, etc.

Zuo e colaboradores (53) propdéem a combinacao de ASM com a aplicacao de uma
técnica de casamento descrita como Haar-wavelet. Esta abordagem destaca-se pela ve-
locidade para identificacdo, que segundo o autor € de 30 — 70ms em imagens de 300x300
pixeis.

O trabalho de Mahoor e Abdel-Mottaleb (27), propdem um melhoramento na técnica de
ASM, que consiste em identificar o centro dos olhos e boca para a inicializagdo da ASM e
através destas coordenadas, aplica novos filtros na imagem para salientar as caracteristicas
da boca, para com isso conseguir fazer uma identificacdo de pontos mais correta nesta
regiao.

Sao demonstrados em (27) resultados referentes ao reconhecimento de faces utilizando
essa abordagem e o ASM padrao, e pode ser observada uma melhora no casamento do
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modelo com as caracteristicas faciais. Na Figura[2.4] pode ser observado um destes resul-
tados citados.

(a) ASM melhorado. (b) ASM padrao.

Figura 2.4: Exemplo da extragcdo de componentes faciais (27).

Haj e colaboradores (17) utilizaram ASM para deteccdo de componentes faciais, uma
vez tendo sido encontrada a face em um quadro de video. Nesse trabalho, os autores
utilizaram dois PDMs ao invés de um, associando dois ASMs a esses pontos. Esse passo
é utilizado na inicializagcao das posigdes de uma malha 3D (Candide-3 (20)), a qual é usada
no rastreamento do movimento das sobrancelhas, labios e palpebras.

2.4 Modelos de Aparéncia Ativos - Active Appearence Models (AAM)

Os mesmos autores que propuseram o ASM, desenvolveram um outro modelo para de-
teccdo de formas, o qual chamaram Active Appearence Models, ou Modelos de Aparéncia
Ativos (8).

Dornaika e Davoine propuseram a obtencao simultanea tanto da posicao da cabeca
quanto da deformagéo da face. Para o rastreamento da posi¢céo e angulo da cabeca, os au-
tores utilizaram filtros de particulas e para obter as deformagdes dos componentes faciais,
utilizaram AAM.

Zalewski e Gong (52) utilizaram AAM para classificagdo de estados como alegria, neu-
tralidade, raiva, tristeza, surpresa, medo e repulsa baseados na expressao facial. Para
tanto, na fase de treinamento, os autores preferiram utilizar diferentes imagens de uma
mesma pessoa com diferentes expressdes, a fim de aumentar a robustez. Além disso,
os autores estenderam o AAM para incorporar implicitamente variacdo de pose (rotacao e
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deslocamento da cabeca) na distribuicao estatistica.

2.5 Fluxo Optico

O principal objetivo da técnica de Fluxo Optico é estimar movimento. A idéia principal é
calcular uma aproximag¢ao do campo de velocidades a partir do movimento da intensidade
dos pixeis da imagem em uma seqiiéncia de video (34). Variacdes na intensidade de ilumi-
nagao afetam grandemente a estimativa do fluxo éptico. Existem técnicas para aumento da
robustez, como a proposta por Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) (26).

DeCarlo e Metaxas (11) propuseram o uso de fluxo éptico para rastreamento de faces,
levando em consideracao as restricoes impostas por um modelo deformavel de face. A
proposta dos autores consiste em projetar os pontos rastreados na imagem no modelo 3D
para melhor estimativa da pose da cabeca e da deformacédo dos componentes faciais.

He e colegas (18) propuseram um modelo para rastreamento de caracteristicas faciais
baseado no algoritmo KLT. Para aumentar ainda mais a robustes do algoritmo, eles utili-
zaram restrigdes impostas pelas proprias caracteristicas da face como distancia entre as
pupilas, comprimento e altura da boca, comprimento do nariz e comprimento dos olhos.
Com essas restricdes, os autores dizem ter alcancado um melhor desempenho do que
simplesmente utilizando KLT.

Hsieh e pesquisadores, utilizaram fluxo éptico com restricdes para reconhecimento de
faces de individuos com diferentes expressdées em (19).

2.6 Outras Abordagens

Algumas abordagens tinham como foco inicial a detecgao de pele e posteriormente o
tratamento das imagens, como € o caso dos trabalhos de Chang et al. (5) e Wu et al. (47).
Chang (9) utiliza variagé&o de limiares na escala de crominéncia de imagem para identificar
o ponto central dos olhos, nariz e boca, e Wu et al. (47) utilizam active contour model para
estimar a regido dos olhos, nariz e boca, como pode ser observado na Figura[2.5

Em Xue et al. (49), é proposta uma abordagem nova para a época, a qual propde a
utilizacao de Bayesian Shape Model (25) para extrair os componentes faciais e juntamente
com dados obtidos através de PCA (Principal Component Analysis ). O modelo visa ajustar
as formas ao modelo e extrair a face para gerar uma animagédo da mesma em um modelo.

Ja Yen e Nithianandan (50) propdem um método baseado em Algoritmos genéticos para
localizar a melhor regido eliptica que venha a fazer parte dos olhos, nariz ou boca. Este
método foi testado em imagens com iluminagao natural e alguma adic&o de ruido.

No trabalho de Cheddad et al. (6), € proposta uma abordagem diferente das demais:
séo utilizados diagramas de Voronoi e triangularizacdo de Delaunay para identificacao de
face e extracdo das caracteristicas faciais.
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Figura 2.5: Exemplos da extracdo de contornos feita a partir dos pontos caracteristicos
localizados (47)

Panning et al. (33) utilizam Haar Classifiers (46) para detectar as componentes faciais,
sendo desenvolvido um treinamento para classificadores dos componentes desejados. Uti-
lizando estes classificadores treinados séo identificados 13 componentes faciais, e a partir
destas componentes é feita uma analise através de redes neurais para classificar 5 tipos de
expressoes faciais (raiva, medo, alegria, surpresa e desgosto).

Uma outra abordagem interessante é proposta por Xu et al. (48)), exclusivamente para a
deteccao dos cantos dos olhos. Nesse trabalho é construido um modelo para identificacéo
dos cantos com base na comparag¢ao dos pontos achados com os pontos vizinhos, sendo
um dos parametros para validacao do ponto o angulo que este forma com a palpebra.

Chen e colegas (7) utilizaram o método de agrupamento de dados k-means para en-
contrar os contornos das sobrancelhas e da parte inferior da face (queixo e bochechas).
Os autores utilizaram o algoritmo proposto em trabalhos anteriores para encontrar os can-
tos dos olhos, a parte superior da palpebra e regido da sobrancelha. Como a sobrancelha
pode nao ser homogénea, os autores sugeriram que a regido extraida fosse dividida em
trés sub-regides horizontais. Em cada uma dessas sub-regides, foi aplicado o método de
agrupamento de dados k-means sobre o valor do nivel de cinza dos pixeis.

Cristinacce e Cootes (10) propuseram um rastreador por selecdo de templates de ima-
gens de face rotuladas manualmente, que usa distancia euclidiana. Os autores afirmam
terem chegado a resultados semelhantes aos obtidos em sua implementagdo de AAM em
bases de imagens publicas e até mesmo superiores em imagens de faces em pessoas
dentro de carros, embora a implementagdo do modelo proposto seja mais simples.

Sohail e Bhattacharya (37) desenvolveram um modelo de face baseado em estatisticas



2.7. CONTEXTO DESTE TRABALHO NO ESTADO-DA-ARTE 23

antropométricas para deteccao dos 18 pontos-chave mais importantes. Nesse modelo, a
distancia entre as duas pupilas obtida através de técnicas de deteccéo e classificacao de
objetos proposta por Fasel e colegas (16) serve como principal parametro de medida para
a localizagé@o do centro dos outros componentes faciais. Os autores utilizaram operacdes
morfoldgicas, binarizagao e detecgédo de bordas para obtengéo de caracteristicas que foram
submetidas a um conjunto de regras geométricas e baseadas na intensidade dos pixeis
para localizacdo de cada componente facial que os autores consideraram relevante. Por
exemplo, para deteccado dos olhos, binariza-se a regido préxima a localizagdao da pupila,
determina-se componentes conexos utilizando um elemento estruturante de 4 pixeis e, para
o olho direito, determina-se que o canto direito do componente conexo é o canto direito do
olho.

Os sete pontos de referéncia utilizados pelo método e as distancias calculadas podem
ser observadas na Figura e as propor¢oes obtidas podem ser observadas na Tabela
211
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(a) Pontos de referéncia utilizados no modelo. (b) Distancias (medidas antropométricas).

Figura 2.6: Modelo Facial proposto por Sohail and Bhattacharya (37) para localizacdo das
regides faciais.

Existem inUmeros outros trabalhos que se propde a extrair as caracteristicas faciais,
sendo a maioria voltados para a area de reconhecimento facial. Nesta secéo foram citados
apenas os trabalhos que tiveram maior afinidade com a proposta do modelo a ser desen-
volvido nesta dissertacéo.

2.7 Contexto deste trabalho no estado-da-arte

Este trabalho utiliza uma abordagem um pouco diferente das citadas nas sec¢des ante-
riores. Devido a necessidade da aquisicao de imagens a partir de webcams comuns e do
pressuposto que o modelo deve ser executado em tempo real (tratar as imagens de entrada
a uma taxa de quadros por segundo préxima de 30 fps), partiu-se para uma abordagem
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Tabela 2.1: Proporcdes das distancias (D2, D3, D4 e D5) para D1 medido a partir de pes-
soas de diferentes landmarks.

Proporcao Descrigao Constante
D2/ D1 Proporcao da distancia entre o centro do olho direito e ~0.33
0 centro da sobrancelha direita a distancia entre os centros dos olhos
D3/ D1 Proporcao da distancia entre o centro do olho esquerdo e ~0.33

0 centro da sobrancelha esquerda a distancia entre os centros dos olhos

D4/ D1 Proporgao da distancia entre o ponto médio entre dos centros dos olhos ~0.60
e a ponta do nariz a distancia entre os centros dos olhos

D5/ D1 Propor¢ao da distancia entre o ponto médio entre os centros dos olhos ~1.10
e o centro da boca a distancia entre os centros dos olhos

voltada a performance.

Assim, a hip6tese definida leva em consideracdo a deteccao de componentes faciais
da regido dos olhos baseada em modelos de cor e antropometria, a fim de reduzir o custo
computacional comparado com outros meétodos.

Foram utilizados Haar Classifiers para a identificagdo da face na imagem, algoritmo de
Viola e Jones (42), similar aos utilizados por Panning e colaboradores (33), e as medi-
das antropométricas calculadas por Sohail e Bhattacharya (37), bem como algumas outras
abordagens descritas no decorrer deste trabalho.

Este modelo destaca-se dos demais pela sua simplicidade, e funcionar em webcams.
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3. Modelo Proposto

Neste capitulo € apresentado o modelo proposto para a detecgdo de caracteristicas
faciais da regido dos olhos. Este modelo consiste em duas partes distintas: um mddulo
desenvolvido no ambito do laboratério de pesquiseﬂ para deteccao da iris e 0 modelo de-
senvolvido para a deteccdo de componentes faciais.

Inicialmente sera detalhada a abordagem desenvolvida para deteccéo da face e identifi-
cacao das regides de interesse. Na Secao sera detalhado o modelo para a identificacao
da iris, na Se¢édo[3.3]é explicado o modelo desenvolvido para detecgédo da regido dos olhos
e sobrancelhas. Ja na Segéo [3.4] é apresentado o protétipo desenvolvido para a detecgéo
das caracteristicas faciais.

3.1 Deteccao da Face

Este mddulo tem o objetivo de detectar uma face na imagem de entrada. Para este fim,
utilizou-se 0 método proposto por Viola e Jones (42), que caracteriza-se pela codificacdo
de informacgdes previamente treinadas, para efetuar a detec¢do. Neste mddulo foi utilizado
um treinamento especifico para a identificacao de poses frontais. Este método utiliza carac-
teristicas Haar-like (42) para codificar a existéncia de contrastes entre regidoes retangulares
adjacentes na imagem, a partir dessas caracteristicas é possivel identificar diferentes ca-
racteristicas faciais humanas.

Utilizou-se a implementagao proveniente da biblioteca OpenCYV, especificamente o algo-
ritmo HaarDetectObjects, que prové a implementacao do método proposto por Viola e Jones
(42), Este algoritmo retorna um retangulo, onde o rosto esta inscrito. Exemplos de imagens
resultantes deste algoritmo podem ser observados na Figura [3.1] onde sdo demonstradas
as imagens originais e a saida obtida ap6s a execugdo deste modulo.

A identificacdo das regides de interesse para os olhos e sobrancelhas foi feita utilizando
medidas antropométricas apresentadas por (37), a fim de estimar onde provavelmente esta-
riam situadas estas caracteristicas faciais. A Figura mostra um exemplo destas regides
de interesse.

3.2 Deteccéo da iris

Uma contribuicao deste trabalho foi a colaboragcdo no desenvolvimento de um detector
de iris (21), baseado em template matching, que € uma técnica bastante conhecida em
processamento de sinais, para identificacdo da iris. As fases deste modelo podem ser

"WHLAB - http://www.inf.pucrs.br/~smusse/Lab/vhlab.html


http://www.inf.pucrs.br/~smusse/Lab/vhlab.html

3.2. DETECCAO DA IRIS 26

(c) Imagens apenas das regides de interesse de faces (ROI).

Figura 3.1: Exemplo de faces detectadas no médulo de Deteccdo de Faces.

visualizadas na Figura [3.3] sendo seu funcionamento brevemente descrito abaixo (detalhes
podem ser encontrados em (21))):

e Inicializacdo do Template: € necessario indicar qual template deve ser carregado e
para que proporcao de face ele foi criado, indicada pelo tamanho do raio da face
detectado pelo algoritmo de deteccdo de faces. Alguns templates foram testados,
sendo um deles escolhido, a partir dos valores obtidos nos resultados demonstrados

na Segao

e Mudanca de tamanho do template: conforme o tamanho do raio da face detectada, o
template sofre aumento ou diminuicao de tamanho, isto ocorre devido a necessidade
do objeto a ser procurado ter o mesmo tamanho do objeto alvo.

e Template Matching: nesta etapa, o template é deslocado sobre a imagem dos olhos
adquirida no modulo de deteccao de face. Posteriormente, é calculada a Soma das



3.2. DETECCAO DA IRIS 27

Regido de Interesse Regido de Interesse
da Sobrancelha Esquerda da Sobrancelha Direita

Regido de Interesse Regido de Interesse
do Olho Esquerdo do Olho Direito

Figura 3.2: Exemplo de face detectada no médulo de Detecgéo de Faces, salientando as
regides de interesse(ROI) identificadas por antropometria para os olhos direito e esquerdo,
e sobrancelhas direita e esquerda.

Diferengas Absolutas (Sum of Absolute Difference - SAD) para todos os deslocamen-
tos onde o template ndo possui a cor vermelha, porque nestes locais os valores nao
s&o calculados. A posi¢cao onde o erro for minimo deve indicar a posi¢éo da iris.

e Retorno do posicionamento da iris: tendo todos os erros calculados anteriormente,
nesta etapa é assumido que o erro minimo computado refere-se a posi¢ao da iris na
imagem de entrada, sendo esta posi¢ao retornada pelo médulo.

Este médulo é optativo na execugdo do modelo apresentado na Segédo [8.3] Conforme
sua utilizacado, ocorrem alteracées na fase subseqliente descrita na Secao que é
responsavel pela selecao e validagdao dos olhos detectados. A sua utilizacdo implica em
uma perda de velocidade na execugdo do modelo, devido a este método utilizar a técnica
de template matching.
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Figura 3.3: Estrutura do modelo de Detecgdo de iris.

3.3 Deteccao das Caracteristicas Faciais

Nesta secao sera exposto 0 modelo desenvolvido para identificacao das caracteristicas
faciais da regiao dos olhos.

Um dos objetivos deste trabalho é prover informagédo para a animagédo de avatares,
tomou-se a decisdo de utilizar o padrao MPEG-4 de animacao facial (31). Este modelo
tem o intuito de identificar 14 componentes faciais, que sao representados como localiza-
coes neste padrdo, para os olhos e sobrancelhas. A Figura [3.4] ilustra os componentes
faciais que este trabalho visa identificar. Como primeira aplicagédo deste modelo, foi ani-
mado um avatar, com o intuito de demonstrar o movimento dos olhos. Esta aplicacao sera
apresentada no Capitulo [4]

A Figura [3.5) mostra a arquitetura interna do modelo. Para um melhor entendimento do
modelo, os mddulos responsaveis pela deteccao de caracteristicas faciais serao explicados
separadamente, seguindo a ordem do fluxo de execucgéao, nas préximas secoes.
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Figura 3.4: Mostra dos 14 pontos estipulados pelo padrdo MPEG-4 de animagcéo facial (31)
para olhos e sobrancelhas.

3.3.1 Definicdo do Canal de Cor

Com o intuito de definir o melhor espaco de cor para segmentar as caracteristicas faciais
que o modelo objetiva, adotou-se uma metodologia de variacdo de contraste da imagem. A
hipbtese do modelo é de que deve-se destacar os pixeis que ndo correspondem a pele na
imagem. Pode-se destacar que os pixeis da pele tem um elevado nivel de intensidade no
canal de cor vermelho (24).

Partindo da hip6tese que os contornos dos olhos e sobrancelhas tém baixa intensidade
no canal vermelho em comparacao com a pele, utilizou-se o canal vermelho invertido (para
cada pixel calculamos 255 menos o valor do canal vermelho do pixel). Outros espacos de
cor foram testados, como poder ser visto no Capitulo [4]

Deve ser salientado que esta inversao no canal de cor vermelho foi realizada para pro-
porcionar uma melhor visualizacdo dos contrastes na imagem pelos seres humanos, mas
ndo ha mudanga na intensidade dos pixeis.

Na Figura[3.6] é possivel observar esta operagdo de uma forma mais intuitiva.

3.3.2 Transformagéo Exponencial

Este modulo tem o objetivo de realgar a diferenca entre a intensidade dos pixeis no
espaco de cor vermelho invertido (IR) . Para este fim, utilizou-se o operador exponencial
para aumentar a diferenca entre a intensidade dos pixeis no canal vermelho invertido (29).

O operador exponencial consiste em calcular a seguinte transformacao para cada pixel
(i, ) da imagem de entrada /-
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Figura 3.5: Arquitetura interna do modelo de Detecgéo das Caracteristicas Faciais.
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Figura 3.6: Demonstracdo da transformagéo entre os espagos de cor, a fim de obter o
vermelho invertido.

In 255} (3.1)

/ J—
Ii,j = Exp {IZ’JW
A constante expressa na férmula foi escolhida empiricamente, a partir da analise dos
resultados gerados pela transformagéo.

Os resultados desta transformagéo podem ser vistos na Figura[3.7]

3.3.3 Binarizagdo da Imagem

Este modulo é responsavel pela transformacédo da regido de interesse do quadro de
entrada em uma imagem binaria. Para realizar a binarizagdo da imagem para uma pos-
terior busca por Blobs (componentes conexos), realiza-se a busca por pixeis que contém
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Transformacgdo
Exponencial

Imagem Transformada

Figura 3.7: Demonstragao da transformacéo exponencial aplicada ao canal de cor vermelho
invertido.

intensidades que representam outliers em relacéo a distribuicdo de intensidades da imagem
vermelho invertida como um todo. Desta forma, a imagem binaria Bw contera branco onde
estejam representados os outliers e os restante sera preenchido com preto, como pode ser
visto em:

. / */
Buw, - 1, if [”~ >1'+Zo (3.2)
0, senao

onde, I’ e o representam a média e o desvio padrdo da intensidade dos pixeis de IR, res-
pectivamente, e Z é um valor de controle, o qual seleciona quais pixeis vao fazer parte da
imagem binaria Bw. Quanto maior o valor de Z, maior o numero de pixeis que serdo seleci-
onados. Este parametro deve ser calibrado para atingir os melhores resultados. Em nossos
experimentos, o valor ideal para Z € 0,9.

Este médulo é chamado separadamente para cada regido de interesse. A Figura [3.8]
mostra os resultados obtidos apds a utilizacdo do modulo de binarizacao para cada regiao
de interesse que 0 modelo se propde a identificar.

3.3.4 Busca por Blobs

Neste modulo sao utilizadas as bibliotecas do projeto chIobH, para identificar os com-
ponentes conexos na imagem, conhecidos como blobs, utilizando vizinhanga de 8 pixels
(36).

Sempre que uma imagem for binarizada este modulo sera chamado para localizar os
blobs, para uma posterior identificagdo dos mesmos nos médulos subsequentes. Pode ser
observado na Figura [3.9, um exemplo do resultado que a busca por Blobs gera, para a
regido da sobrancelha direita [3.9}a e do olho direito [3.9}b.

2Website do Projeto se encontra em: http://code.google.com/p/cvblob/
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Resultado da Binarizagdo Frame de entrada Resultado da
na regidao da sobrancelha Binarizagdo na regido
esquerda l da sobrancelha direita

Resultado da Resultado da
Binarizagao na regiao Binarizagdo na regiao
do olho esquerdo do olho direito

Figura 3.8: Demonstracao dos resultados obtidos com a binarizagdo para as regides da
sobrancelha direita e esquerda, e para as regides do olho direito e esquerdo.

3.3.5 Selecéo e Validacao do Blob

Apoés a localizagdo dos blobs é necessario identifica-los e valida-los. Para identificar
0s blobs séo utilizadas duas abordagens distintas, uma para a identificacdo do blob da
sobrancelha e outra para a identificacdo do blob do olho. E para o estagio de validagcado do
blob da sobrancelha e do blob do olho € utilizada apenas uma relagdo antropométrica de
proporgao.

Na Figura[3.10} pode ser observado um exemplo do resultado do médulo de Selegao de
Blobs.

A identificagdo do blob da sobrancelha, Figura [3.10}a, é feita da seguinte maneira:
calcula-se a distancia que cada blob esta do ponto central da regido de interesse da so-
brancelha, o blob que tiver a menor distancia relativa a este ponto é considerado como
sendo o blob da sobrancelha.

J& para a identificagdo do blob do olho, Figura[3.10}b, foram utilizadas duas abordagens
distintas:

e Utilizagdo do ponto central do olho (iris), obtido através do algoritmo de identificacéo
de iris mostrado na Segéo[3.2, como ponto de referéncia para o célculo das distancias
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Figura 3.9: Exemplo de resultados obtidos para a busca por blobs.

absolutas.

e Utilizacdo do blob situado mais abaixo na imagem, com area maior que 10% da RO,
devido ao tamanho dos blobs validos terem mostrado esta proporcéao nos testes reali-
zados.

Estas duas abordagens apresentaram resultados semelhantes, nos testes realizados
com videos foi utilizada a segunda abordagem, porque ao utilizar a deteccao da iris foi
constatado que ao ocorrer o movimento de piscar os olhos, esta abordagem retornava va-
lores errbneos, fazendo com que a identificacdo do blob retornasse o blob errado.

No caso da segunda abordagem, é feita uma validacéo dos blobs, levando em conside-
racdo a area do mesmo. Se a area do blob tiver um tamanho superior a 10% da area ROlI,
ele sera considerado como valido.



3.3. DETECCAO DAS CARACTERISTICAS FACIAIS 35

Blobs candidatos a Blobs candidatos a
sobrancelha direita olho direito

]
=

v

Indentificagao do Indentificagao do
Blob da sobrancelha Blob do olho
Validacao do Blob Validacao do Blob
da sobrancelha do olho

i L
= =

| |

Blob da sobrancelha
direita

Blob do olho direito

(a) Na regidao da sobrancelha (b) Na regiao do olho direito.
direita.

Figura 3.10: Exemplo de blobs validos obtidos.

3.3.6 Localizagao das Caracteristicas

Neste mddulo é feita a localizacao dos cantos, situados nos limites horizontais e verticais
dos blobs, identificados como olhos e sobrancelhas. Os pontos mais a esquerda e mais a
direita representam o segmento de linha [, e, sdo considerados como pontos validos, sendo
eles denominados de p; e ps, respectivamente. Apds é tracada uma linha normal ao ponto
central de [y, o ultimo pixel pertencente a esta linha no sentido superior a normal sera
considerado como o ponto p; e o inferior como ponto p,, representando assim os cantos
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superior e inferior do blob.
A Figura[3.71]ilustra este processo e exemplos de componentes localizados podem ser

vistos na Figura
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Figura 3.11: llustracdo dos pontos caracteristicos localizados.

) Na regido da so- Na regido do
brancelha direita. olho direito.

Figura 3.12: Exemplos das caracteristicas faciais localizadas.

3.3.7 Filtragem dos Dados

Este modulo é utilizado apenas em seqliencias de imagens com coeréncia temporal (vi-
deos). Tem o intuito de filtrar pequenas variagdes que possam ocorrer entre os quadros, em
uma sequéncia de imagens, decorrentes de ruidos na captura, compactacao, etc. Com o
objetivo de filtrar estas instabilidades, a posi¢ao do ponto caracteristico é filtrada, utilizando
um filtro linear no ponto atual X = (x,y) levando em consideragéo a posi¢cdo de n quadros
anteriores, foram utilizados no experimento 3 quadros. Este filtro pode ser observado na
equagao:
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X = i b; X, — Zn: a; X, (3.3)
=1 i—2

onde a e b sdo matrizes de pesos. Na implementacdo desenvolvida foram utilizadas as
matrizes de pesos a = [1 0 0] e b = [.33 .33 .33].

3.4 Prototipo

Para a execucao do modelo foi desenvolvido um protétipo, utilizando a linguagem de
programacgédo C++, bem como a biblioteca OpenCV para a aquisicdo e manipulacao das
imagens de entrada para o modelo.

O fluxo de execugdo do modelo para a deteccado das caracteristicas faciais pode ser
descrito, de uma forma sucinta, pelas seguintes etapas de execuc¢ao:

1. Sao utilizados algoritmos para obter imagens de entrada, estas podem ser tanto
seqliéncias de imagens, como imagens obtidas a partir de webcams comuns ou vi-
deos;

2. As faces sao detectadas nas imagens de entrada, e sdo identificadas as regides de
interesse para a detecgao das caracteristicas faciais;

3. Se ocorreu a deteccao correta de uma face, passa-se para a préxima etapa, sendo o
fluxo do programa retorna para a primeira etapa;

4. Seleciona-se a utilizagdo ou nao do detector de iris;

5. A partir das regides de interesse estimadas na etapa de deteccao da face, é utilizado
um algoritmo para identificacdo das iris dos olhos;

6. Nesta etapa é executado o modelo proposto para a deteccao das caracteristicas faci-
ais referentes aos olhos e sobrancelhas.

A Figura apresenta uma visédo geral das etapas de execugdo do modelo de detec-
cao de caracteristicas faciais, sendo estes mddulos expostos no decorrer desta Secao.

Na secao € exposto o modulo desenvolvido para a aquisicao de imagens (1 na
Figura[3.13), e na Segao é explicado o médulo de detecgao da face (2 na Figura[3.13).
A arquitetura do protétipo pode ser observada na Figura [3.13] Os demais médulos do
protétipo (5 e 6 na Figura [3.13) foram explicados nas Secdes [3.2)e [3.3] respectivamente.
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Entrada de Video o

Deteccdo da Face 9

|

Detectou
Face?

Utilizar
Deteccao
de Iris?

Nio

Deteccdo das
Caracteristicas e
Faciais

Figura 3.13: Arquitetura do modelo proposto para deteccao de caracteristicas faciais.

3.4.1 Entrada de Video

Este médulo (1 da Figura[3.13) utiliza a biblioteca OpenCV para a aquisi¢do de imagens.
Essas podem ser oriundas de uma webcam ou de arquivos de video. A estrutura do médulo
de Entrada de Video pode ser observada na Figura[3.14] e uma descri¢do do funcionamento
deste modulo pode ser vista nos topicos abaixo:

e Inicializar a captura de imagens: neste modulo ocorre a selegéo do tipo de entrada de
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dados, que sera tratado pelo modelo. Estas imagens sao provenientes de um dispo-
sitivo de video, como uma webcam, ou podem ser adquiridas de videos previamente
gravados.

e Tratamento das Imagens Capturadas: neste médulo sdo adquiridas as imagens do
dispositivo de video especificado no estagio anterior. Estas imagens sao capturadas
quadro a quadro, sendo gravadas em uma estrutura prépria da biblioteca OpenCV
para este fim. Esta fungdo deve ser chamada ininterruptamente até o término do video
de entrada ou quando ocorrer uma interrup¢ao da comunicacdo com a webcam.

e Término do Programa: Este mddulo tem o objetivo de sinalizar aos demais modulos
do modelo que a obtencao de imagens foi finalizada. Ele é executado sempre que
ocorrem erros na captura de imagens, fim do video de entrada ou por algum tipo de
interrupgéo no fluxo do modelo.

. Tratamento

" Novos Frames das imagens
' l . capturadas

__________________________________________________________________________

Término do
Programa

Figura 3.14: Estrutura do médulo de Entrada de Video.
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4. Resultados

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados obtidos com o modelo proposto. Séo
mostrados dois experimentos que utilizaram comparacdo dos dados obtidos com dados
marcados por sujeitos e uma aplicacao interativa que visa a animacéao de avatares 3D.

Inicialmente na Secéo serdao mostrados os resultados obtidos a partir do modelo
de deteccdo da iris. Na Secao sdo mostrados os resultados dos testes realizados em
diferentes espacos de cor enquanto na Secao sdo mostradas avaliacbes do modelo
em comparagdo com outros modelos da literatura. Ja na Secao s&o mostrados alguns
resultados obtidos na animacao de olhos em avatares 3D.

4.1 Deteccao da iris

Para o modelo de Detecgao da iris foram realizados testes com as bases de dados BiolD
(1), IMM (38), Japanese Female (3) e Caltech (2), utilizando quatro templates diferentes.
Estes templates sdo mostrados na Tabela [4.1] bem como os resultados obtidos a partir da
execucao de cada um deles. Nota-se que o melhor resultado é obtido a partir do template de
numero 3, o qual € formado por um circulo com uma borda branca ao seu redor, notando-se
que a parte vermelha do template ndo é considerada no matching.

Tabela 4.1: Porcentagem das distancias menores que 5 pixeis, da posicao encontrada da
iris em relacdo a informagao de ground thuth.

| Template | BiolD(1) | IMM(38) | Japanese Female(3) | Caltech(2) |

1 + 62.5% 94.6% 99.5% 84.0194%
2| @ 80.2% 90.8% 100% 96.6102%
3| W 81.5% 81.3% 99.5% 94.6731%
4| B8 75.4% 86.3% 99.5% 72.0698%

4.2 Diferentes Espacos de Cor

Para avaliar os resultados obtidos, foi medida a distancia euclidiana d dos pontos detec-
tados (z,y), para os pontos tidos como reais na imagem (z,, y..), de acordo com a Equacao
4.1l Os pontos reais Xr = (z,,y,) sdo localizados e determinados por uma pessoa que
marca as localizagdes na imagem e armazena como valores corretos. Esta especificacao é
chamada de Ground Truth.

d= /(=) +(y —y)? (4.1)
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A localizagéo por sujeitos destes pontos na imagem € muito imprecisa, devido a possi-
bilidade destes componentes estarem situados em mais de um pixel da imagem, de acordo
com a percepcao da pessoa que esta efetuando a localizagdo dos pontos. Como pode ser
visto na Figura [4.1] a localizagao exata do canto direito do olho direito pode estar situada
em mais de um pixel, dependendo da resolugdo da imagem de entrada. Devido a este fato,
foi estabelecido como erro aceitavel d.,.,. a distancia de 5 pixel em uma face com raio de 240
pixeis. Os resultados para a avaliacdo do canal de cor serdo expressos também em termos
de decis de d para que seja possivel verificar o percentual de acertos para outros limiares
de distancia que néo 5 pixeis, visto que esse valor € arbitrario.

A Figura[4.1}a foi selecionada a partir da base de dados IMM (30), que consiste em uma
base de dados publica de 40 pessoas distintas, em 6 posicoes diferentes, contendo infor-
magdes de Ground Truth. Como a proposta do modelo € trabalhar com imagens coloridas,
foram excluidas 3 pessoas desta base de dados, devido a estas estarem representadas em
imagens em escala de cinza. Foram eliminadas também as imagens em que as pessoas
nao estavam na posicao frontal, uma vez que o detector de face nao foi treinado para loca-
lizar faces nestas posicdes. ApoOs estas exclusdes, resultaram 142 imagens de 37 pessoas
diferentes.

Tabela 4.2: Comparacao dos percentis de valores de d obtidos através da aplicacdo do
modelo proposto em diferentes espacos de cor.

EspacodeCor d; dy d3 dy ds dg dy dg dy dig
RGB - Red 2 3 4 4 5 6 8 9 11 62
HSV - Value 2 3 4 4 5 6 7 9 12 62

EscaladeCinza 2 3 4 5 6 7 8 9 13 64
YCbCr-Y 2 3 4 5 6 7 8 8 13 64
RGB - Green 2 4 4 5 6 8 9 12 16 64
RGB - Blue 2 4 5 6 7 8 10 12 16 62

HSV - Saturaton 3 4 6 8 10 12 16 18 21 65
YCbCr - Cr 3 4 5 6 7 10 15 41 55 81
YCbCr - Cb 12 17 21 24 28 32 38 46 56 81

A Tabela [4.2] apresenta os decis de erros d, obtidos a partir da aplicagdo do modelo
proposto no Capitulo[3, em varios canais de diferentes espagos de cor. Eles foram testados
a fim de se verificar qual deles apresentaria o melhor resultado em termos de deteccao
das localizagdes de interesse. Como pode ser visto na Tabela [4.2, 90% dos valores de d
sao iguais ou menores que 11 pixeis para o canal vermelho do espaco de cor RGB, 80%
destas distancias séo iguais ou menores que 9 pixeis neste mesmo canal, e assim por
diante. Apesar da pequena diferenca entre os resultados alcangados utilizando o canal
vermelho do espaco de cor RGB e do canal V(Value) do espaco de cor HSV, foi escolhido
o primeiro canal, porque ndo é necessario fazer transformagdes adicionais para obté-lo
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bt -.; :_‘!

(a) Imagem original, mostrando faixa de pixeis de erro aceita pelo modelo.

(b) Imagem do olho direito levemente ampliada, para (¢) Imagem ampliada da regidao do

salientar a regido do canto direito do olho. olho direito mostrando regido onde
se encontram possiveis cantos dos

olhos.

Figura 4.1: Ampliacdo da regido do olho, mostrando a dificuldade em especificar um unico
ponto para o canto do olho em uma imagem de resolucao de 640x480. O quadrado branco
tem 5 pixeis de lado. Qualquer ponto no interior desse quadrado poderia ser considerado

uma resposta correta para deteccado do canto do olho.
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e desta forma, ndo é agregado maior tempo computacional ao modelo. Como pode ser
verificado na Tabela, a aplicagdo do modelo aos outros canais de cor apresentou resultados
inferiores, em comparag¢ao com o RGB, portanto escolhido neste trabalho.

4.3 Avaliacao do Modelo

Para avaliar a precisdo do modelo proposto foi escolhida a base de dados publica IMM
(30), com as mesmas imagens citadas na Se¢édo 4.2l Esta base de dados contem 57 infor-
magdes de Ground Truth. Estes pontos podem ser visto na Figura 4.2

Figura 4.2: Imagem com informagdes de Ground Truth numeradas, referentes a base de
dados IMM (30).

Foram encontrados na literatura duas implementagdes de modelos que identificam al-
guns componentes faciais que o modelo desenvolvido identifica. A primeira foi desenvolvida
por Cristinacce e Coote que utiliza basicamente selecéao de templates e outra aplicacao
desenvolvida por Milborrow e Nicolls (28), que & uma implementacdo do modelo ASM.

Para a obtencao das informagdes dos pontos localizados pela aplicagao de Cristinacce
foi necessario identificar manualmente os pontos localizados, marcando-o0s, um a um,
a fim de gerar um arquivo de saida para comparagao. Ja para a aplicacao disponibilizada
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por Milborrow (28), os dados de saida do programa com as informagdes dos pontos, foram
gravados diretamente em arquivo pela aplicagéao.

Com o objetivo de avaliar o desempenho do modelo proposto foram escolhidos os pon-
tos em comum entre as trés aplicacées: modelo proposto, aplicacdo de Cristinacce e
aplicagédo de Milborrow (28). Estes pontos podem ser observados na Figura 4.3

Figura 4.3: Imagem com os 8 pontos em comum entre as aplicagoes.

Foi efetuado o célculo da medida euclidiana (mesmo explicado na Sec¢éo [4.2) para pos-
sibilitar a comparagéo dos modelos. Foram calculados a média dos erros e desvio padréo
para os 8 pontos comuns entre os modelos, como pode ser observado na Figura 4.3 A
Tabela [4.3) mostra as médias calculadas e a Tabela [4.4] os desvios padrdes.

Tabela 4.3: Médias de erro obtida nas aplicagdes.

Aplicacao p1 P2 D3 Pa Ds 2 pr Ps
Modelo Proposto 3,36 6,83 7,42 3,30 2043 11,25 13,35 23,82

Cristinacce (10) 6,28 7,23 6,90 565 12,16 7,37 8,90 9,15
Milborrow (28) 11,77 11,69 9,67 11,49 14,04 13,15 12,84 15,71

Com Base na Tabela4.3|foram gerados dois gréficos, que podem ser visto na Figura [4.4]
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Tabela 4.4: Desvio padrao do erro comparado com a aplicacéo utilizada.

Aplicacao 2 P2 Ps3 P4 Ps Do Pr s
Modelo Proposto 2,12 2,54 3,65 2,04 13,19 11,18 12,39 12,63

Cristinacce (10) 4,44 427 3,70 355 6,18 3,82 577 5,09
Milborrow (28) 22,51 23,26 22,66 22,39 21,67 24,55 24,64 22,41

e[d.5] Como pode ser visto no gréfico da Figura 4.4, o modelo proposto apresentou melho-
res resultados nos componentes que representam os olhos. Ja nos que dizem respeito a
sobrancelhas, que sdo mostrados no gréfico da Figura 4.5, a aplicagdo de Cristinacce (10)
apresentou melhores resultados.

14

12

10

8
Erro Médio (d)

B Modelo Proposto

M Cristinacce

m Milborrow

pl p2 p3 pa

Figura 4.4: Grafico contendo os 4 pontos referentes aos olhos analisados no modelo.
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Figura 4.5: Grafico contendo os 4 pontos referentes as sobrancelhas analisados no modelo.

A partir destes resultados constatou-se que o modelo apresenta uma taxa de erro média
entre 3 e 8 pixeis para a detecgdo dos componentes relacionados ao olhos.

Um aspecto a observar € a dificuldade em visualmente detectar os dados a serem ex-
traidos automaticamente dos videos. Por exemplo, na Figura onde é comparado vi-
sualmente o ponto marcado como Ground Truth da base de dados IMM (Figura[4.6la e o
ponto localizado pela aplicagdo de Milborrow (28)(Figura [4.6fb. O erro entre as distancias
euclidianas da localizacao real da base de dados para a localizacdo obtida pela aplicacao
foi de 3, 6 pixeis, nota-se, observando a imagem que tanto o ponto localizado como Ground
Truth quanto o ponto localizado pela aplicagao expressao corretamente a localizacao da
componente desejada, diferem apenas na posigao de alguns pixeis, como pode ser visto na

Figura[4.6}c.
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(b) Ponto p2 identificado pela aplicagcao de Milbor-

row (28).

(a) Ponto p2, marcado a partir do Ground Truth.

(c) Imagem ampliada da regido do olho direito mostrando estes dois pontos
marcados para salientar a distancia entre eles.

Figura 4.6: Diferenga entre as localizagbes de componentes faciais do Ground Truth da
base de dados IMM para os pontos localizados na aplicagao de Milborrow (28).

Alguns resultados dos testes realizados na base de dados IMM sdo mostrados na Figura
[4.7], onde as imagens localizadas na coluna da esquerda referem-se a resultados do modelo
proposto, as da coluna central sdo resultados da aplicacédo de Cristinacce (10) e as imagens
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da coluna a direita séo referentes a saida da aplicagdo de Milborrow (28):

continua...
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Figura 4.7: Exemplo de resultados para os trés modelos testados, seguindo a ordem: as
imagens da coluna da esquerda sao referentes ao modelo proposto, central referem-se ao
aplicativo Cristinacce (10) e as imagens da coluna da direita sdo resultados do aplicativo
Milborrow (28)
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Foi medido o desempenho dos trés modelos, sendo calculado o tempo médio gasto para
0 processamento de cada quadro com 640x480 pixeis nas imagens da base de dados IMM.
O modelo proposto levou 37ms para calcular um quadro, Milborrow (28) teve um desempe-
nho um pouco inferior, levando 66ms e Cristinacce (10) obteve o pior desempenho, levando
500ms para calcular um quadro.

4.4 Animacao de Avatares 3D

Este experimento consiste em, a partir dos componentes faciais detectados referentes
aos olhos direito e esquerdo, fazer o mapeamento, em relacédo ao tempo, dos pontos que
representam cada olho para um avatar 3D. Foi definido um frame na imagem real para servir
de referéncia para o modelo 3D do avatar. Como n&o ha informacdes sobre a forma tridi-
mensional dos pontos detectados nas imagens, neste teste foram feitas apenas variacoes
bidimensionais no modelo, sendo que o usuario real deve estar a uma distancia constante
da camera e deve ficar com a cabega em posicao frontal.

HF L/,

ESO

| B ’

Figura 4.8: MPEG4 Face Parameter Units para os olhos. Estas unidades séo utilizadas
para mapear o deslocamento das péalpebras de um usudrio real para um avatar (32).

Para variacao de escala do modelo 3D, foram considerados os FPU (Face Parameter
Units) (32) propostos no modelo MPEG4 padrao, mostrados na Figura [4.8] Nos experi-
mentos foi solicitado ao usuério que ficasse com o rosto parado por 1 segundo no inicio da
aplicagao. Os primeiros 20 foram utilizados como quadros de treinamento, a fim de esta-
belecer um frame de referéncia para o0 modelo de animacdo. Nesta fase do treinamento,
foi calculado o ESO e IRISDO , representados na Figura [4.8] Também foi estabelecida a
posicdo média de cada ponto de referencia da face, podendo ser chamados desta forma
p=A{(Z1, %), (T2,92), -, (Ts, Ys) }-

Os FAP’s (Facial Animation Parameters) enviados para o modelo de animagéo facial,
consistem em deslocamentos dos pontos de referéncia de ;. e sdo calculados da seguinte
forma:

pi — X

m.FAPUavatar (4-2)

Fap; =
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onde F'APU,., sao as Facial Animation Units medidas na fase de treinamento, e FAPU ,qtar
sao as Facial Animation Units do modelo do avatar 3D. As setas na Figura [4.8] indicam o
sinal de cada Fap;.

Os avatares utilizados neste experimento foram gerados com o pacote FaceGerEI, que
preserva as proporgdes antropomeétricas de um rosto humano padrdo. Assim sendo, 0
mapeamento dos pontos do usuario real para o avatar ndo necessitaram de nenhum ajuste
adicional em funcgdes de deformagdo. A Figura[4.9, mostra alguns resultados da animagéo
do avatar 3D.

E importante salientar que ndo foram utilizadas informacdes das sobrancelhas para a
animacao do avatar 3D, foram utilizadas apenas as informag¢des dos olhos.

(a) Resultado do mapeamento para os olhos abertos.

(b) Resultado do mapeamento para um olho piscando.

(c) Resultado do mapeamento para os olhos fechados.

Figura 4.9: Exemplo de animagéo de avatar 3D a partir de imagens reais.

http://www.facegen.com/
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5. Consideracoes Finais

Nesta dissertagédo foi apresentado um modelo para deteccéo da iris, desenvolvido no
ambito de pesquisa do laboratério de pesquisa VHLAB , e foi apresentada uma abordagem
para deteccao de componentes faciais referentes a regiao dos olhos, baseada no modelo
de cor vermelho invertido e relagcées antropométricas.

A partir dos resultados obtidos nos testes realizados no Capitulo [4] foi possivel concluir
que o modelo proposto identifica de uma forma correta os componentes faciais referentes
aos olhos com um erro médio menor que o encontrado utilizando as aplicacées de Cris-
tinacce e Coote (10) e Milborrow e Nicolls (28), buscando as componentes referentes a
olhos. Notou-se também a necessidade de trocar a abordagem para a busca por sobrance-
lhas, pois somente a execug¢ao do operador exponencial nao foi suficiente para salientar as
diferengas entre os pixeis que representam as sobrancelhas.

Os erros na deteccao da sobrancelha sao agravados com a grande variagdo de ilumina-
¢ao que ocorre na base de dados IMM (30).

O modelo se distinguiu dos demais por seu desempenho computacional, as aplicagées
de Cristinacce (10) e Milborrow (28) tiveram um tempo de localizacdo de componentes
superior ao do modelo proposto, como pode ser observado na Se¢do4.3/onde sdo expostos
os tempos médios gastos por cada modelo para processar um quadro.

Pode-se também observar que 0 mapeamento descrito na Se¢éo expressou de uma
forma correta a movimentacao dos olhos no avatar 3D, apresentando animacdes que nao
condiziam com as faces reais, apenas quando algum componente nao foi localizado na
imagem.

O modelo proposto apresenta como principal contribuicdo o funcionamento em tempo
real, bem como a sua precisdo em compara¢cao com os outros modelos e o fato de funcionar
com uma simples webcam.

5.1 Trabalhos Futuros

Ha algumas possibilidades de melhorias para o modelo desenvolvido. Uma delas pode-
ria ser a utilizagdo de mascaras deformaveis na Secéo 2.1} para a localizagdo dos compo-
nentes faciais, ao invés de fazer a localizacao dos componentes nos sentidos horizontal e
vertical do blob.

Também poderia ser utilizada alguma técnica para minimizar a dependéncia do modelo
quanto a variacao de iluminacdo. Uma destas técnicas poderia ser a utilizagdo do algo-
ritmo Retinex (35) (foi testado no modelo de deteccéo da iris) para reduzir as variagdes de
intensidade da imagem.



93

Uma proposta futura seria testar o modelo com um maior numero de bases de dados de
imagens publicas, e a comparagéo dos resultados nestas bases de dados ser feita com um
maior nimero de modelos, inclusive comerciais como a FaceAPI]

Twww . seeingmachines.com/product/faceapi/
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