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Resumo

Os sentidos fundamentais do corpo humano sao: visao, audicao, tato, gustacao
(ou paladar) e olfato. Estes constituem as fungées que propiciam o nosso relaciona-
mento com o ambiente. A visdo funciona como um receptor sensorial responsavel
pela captacao de informagoes do mundo exterior que serao enviadas ao cérebro. O
olhar reflete a sua atencao, intencao e interesse. Sendo assim, a estimacgao da diregao
do olhar, a partir de modelos computacionais, possibilita uma alternativa promissora
para melhorar a capacidade de interagao homem-maquina, inclusive dos portadores
de deficiéncias motoras. O objetivo deste trabalho consiste em apresentar um sis-
tema nao-intrusivo que utiliza basicamente um computador pessoal e uma webcam
de baixo custo que, quando aliados ao uso das técnicas de processamento digital de
imagens, transformadas Wawvelets e reconhecimento de padroes, com as redes neu-
rais artificiais, resultam em um sistema completo que realiza desde a aquisicao de
imagens (passando pela detecgao da face e rastreamento dos olhos) até a estimagao
da direcao do olhar. Os resultados apresentados mostram a viabilidade do sistema
proposto assim como diversas vantagens em seu uso.

Palavras-chave: Estimacao da Direcao do Olhar, Processamento Digital de
Imagens, Redes Neurais Artificiais.



Abstract

The fundamental senses of the human body are: vision, hearing, touch, taste and
smell. These senses are the functions that provide our relationship with the environ-
ment. The vision serves as a sensory receptor responsible for obtaining information
from the outside world that will be sent to the brain. The gaze reflects its attention,
intention and interest. Therefore, the estimation of gaze direction, using computer
tools, provides a promising alternative to improve the capacity of human-computer
interaction, mainly with respect to those people who suffer from motor deficiencies.
Thus, the objective of this work is to present a non-intrusive system that basically
uses a personal computer and a low cost webcam, combined with the use of digital
image processing techniques, Wavelets transforms and pattern recognition, such as
artificial neural network models, resulting in a complete system that performs since
the image acquisition (including face detection and eye tracking) to the estimation
of gaze direction. The obtained results show the feasibility of the proposed system,
as well as several feature advantages.

Keywords: Estimation of Gaze Direction, Digital Image Processing, Artificial
Neural Networks.
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Capitulo 1

Introducao

Com o desenvolvimento tecnolégico dos 1ltimos anos, os computadores cada vez
mais fazem parte do cotidiano de milhoes de pessoas. Desenvolver recursos para a
interacao homem-méquina é uma maneira pratica de possibilitar a inclusao social
dessas pessoas, melhorando consideravelmente a qualidade de suas vidas. Sao as ne-
cessidades de um mundo moderno, aliadas a possibilidade de preencher lacunas do
desenvolvimento, que montam uma base para a aplicacao dos conhecimentos cien-
tificos em beneficio da humanidade. Hoje a Engenharia, de forma geral, possibilita
tal desenvolvimento.

O rastreamento dos olhos é a técnica usada para detectar a posicao para onde
a pessoa estd olhando. Seu conceito baseia-se em focar o olho do usuario e de
alguma forma estimar a direcao do seu olhar. Além dos varios conceitos relacionados
a matematica, também é preciso entender um pouco da fisiologia humana, mais
especificamente os assuntos relacionados a visao, para abordar esse problema de uma
forma satisfatoria. Este trabalho concatena diversas linhas de pesquisa que envolvem
os sistemas inteligentes atuais, tais como processamento de imagens, transformadas
Wawvelets e redes neurais artificiais, tendo em vista reconhecer padroes e classificar
a direcao do olhar.

Entre os cinco sentidos fundamentais do corpo humano (visao, audigao, tato,
gustagao ou paladar e olfato), a visdo é o que envia o maior volume de informagoes
para o cérebro. Assim, a estimacao da direcao do olhar é uma alternativa promissora
para a comunica¢ao homem-méquina, além de ser uma forma de comunicacao natural
e rapida.

Desde o século XIX ja existia o interesse em estudar os movimentos dos olhos.
Mais precisamente em 1879, o oftalmologista francés nascido em Paris, Louis Emile
Javal, mesmo desprovido das tecnologias atuais para certos experimentos, observou
que a leitura nao envolve uma varredura suave dos olhos ao longo do texto, como
anteriormente se pensava, mas uma série de curtas paradas e sacadas rapidas. Ed-
mund Huey (1968) construiu um rastreador ocular precoce, utilizando uma espécie
de lente de contato com um buraco para a pupila.

O primeiro sistema nao-intrusivo foi construido por Guy Thomas Buswell (1935)
em Chicago, utilizando o reflexo de feixes de luz nos olhos dos usuérios. O psicélogo
russo Alfred Lukjanovic Yarbus (1967) apresentou, em livro, uma série de estudos
relacionados ao monitoramento ocular, estabelecendo concordancia com Buswell,
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quanto ao fato de que os padroes de inspecao visual do ambiente dependem tanto
de propriedades do estimulo quanto dos objetivos prévios do observador. Na década
de 1970, os estudos sobre rastreamento ocular tiveram uma rapida expansao; uma
vis@o bem estruturada sobre o assunto foi concebida por Rayner (1978). A década
de 1980 foi marcada por varias pesquisas sobre a relacao de atividades cerebrais e
o olho humano, como [CARPENTER 1980, POSNER 1980, WARD 1980]. A partir
da década de 1990, foram surgindo cada vez mais motivagdes como, por exemplo,
o hardware computacional eficiente e as novas técnicas do processamento digital de
imagens. Isto garantiu uma maior precisao nos estudos do rastreamento dos olhos
e despertou uma maior atengao dos pesquisadores [HOFFMAN 1998, SCHNEIDER
1996, MULLIGAN 1997, DAUNICHT 1992].

Nos tultimos 10 anos, diversas possibilidades no Brasil e no resto do mundo sur-
giram para a estimacgao da direcao do olhar. Estas podem ser realizadas tanto no es-
paco 3D, pela determinacao de um vetor correspondente a linha de visao do usuario,
quanto em 2D, determinando o ponto observado sobre uma superficie de interesse em
particular (um painel ou a tela do monitor, por exemplo)[FLICKNER 2000]. Vérios
sistemas que permitem a interagao homem-maquina através da visao humana ja
foram desenvolvidos. Entretanto, para o rastreamento dos olhos, a maioria requer
o uso de equipamentos especiais como eletrodos instalados proximos aos  olhos,
lentes de contato e capacetes [MORETTO 2004, NETO 2003]. Tais sistemas sao
conhecidos como intrusivos, uma vez que os aparelhos entram em contato direto
com a pele ou olho do usuério, o que pode provocar certo desconforto e restringir o
seu tempo de utilizaggo [MORETTO 2004]. Tipicamente, procuram-se nas imagens
pontos caracteristicos como a pupila, a iris, a esclera ou mesmo reflexos gerados
por fontes de luz, os quais sao usados como referéncia na determinacao da direcao
do olhar [FLICKNER 2000]. Normalmente, nesses sistemas, sao usadas cameras
com diodos emissores de luz infravermelha, que facilitam a deteccao das pupilas
humanas, e cameras filmadoras com foco automatico. Apesar de fornecerem bons
resultados, tais equipamentos possuem um custo elevado, dificultando o acesso a
utilizacdo [MORETTO 2004]. Nos sistemas nao-intrusivos, técnicas baseadas em
visao computacional contornam certas limitacoes estimando a dire¢ao do olhar a
partir do processamento de imagens capturadas da face ou do olho das pessoas
[OGORMAN 1995, GOMES 2001, TAVARES 2000]. Um cronograma detalhado
da evolucao destes sistemas recentemente foi publicado por Dan Witzner Hansen e
Qiang Ji, o qual pode ser visto em [JI 2010].

Este trabalho faz parte do contexto dos sistemas nao-intrusivos e pode ser visto
como um modelo que contempla técnicas robustas de otimizagdo (processamento
de imagens e reconhecimento de padroes) com o objetivo de estimar a diregao do
olhar. Algumas condicoes de desenvolvimento geram dificuldades diversas e sao
comumente evitadas pela maioria dos sistemas intrusivos e nao-intrusivos. Neste
trabalho, tais condigoes sao levadas em consideragao, como premissas de desenvolvi-
mento. Varias destas premissas sao apresentadas no decorrer do trabalho, mas uma
merece aten¢ao prévia: a utilizacdo de um hardware (webcam) para a captura das
imagens, simplificado e sem qualquer controle de luminosidade ou auxilio de leds de
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qualquer natureza, que facilitem a detecgao de objetos. Isto gera um desafio ainda
maior na busca de bons resultados.

1.1 Motivacao

A principal motivagao para a elaboracao desta proposta de trabalho é a possi-
bilidade de contribuicao para uma melhor interacao homem-maquina, mais especi-
ficamente na estimagao da direcao do olhar, um campo de estudo que se desenvolve
constantemente e esta diretamente ligado as novas abordagens e possibilidades com-
putacionais que surgem a cada dia. Uma enorme evolucao dos sistemas inteligentes
e do poder de processamento dos computadores fornece alternativas antes nao pos-
siveis, mas que hoje podem ser efetivamente desenvolvidas.

A estimagao da direcao do olhar permite um universo de aplicacoes, onde a
criatividade ¢ o limite. Hoje em dia, os dispositivos méveis como aparelhos celulares,
notebooks, handhelds e outros, todos equipados com cameras, sao uma constante
nos ambientes domésticos. Propoe-se entao, que tais dispositivos sejam controlados
através do movimentos do globo ocular, para que pessoas portadoras de deficiéncias,
como é o caso das portadoras da sindrome de locked-in (doenga neurolégica rara,
caracterizada pela paralisia completa dos musculos voluntarios em todas as partes
do corpo, exceto os que controlam o movimento dos olhos), possam se comunicar
com o mundo exterior, selecionar e ativar um icone, um item de menu na tela do
computador para registrar o interesse do usuario por determinado conteido de uma
pagina da Internet, entre outros beneficios. Motoristas podem se comunicar com
periféricos dentro de seus automédveis e podem até ser monitorados por cameras que
detectem niveis de atencao e sonoléncia como medida de seguranca. Isto torna ainda
mais possivel a interatividade homem-maquina.

Por fim, a motivacao do trabalho pode ser sintetizada pelo desafio de propor-
cionar alguma melhoria nas abordagens metodolégicas para a estimacao da direcao
do olhar; algo que esteja compativel com as condigoes de trabalho existentes e
disponiveis a realizacao da pesquisa.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo o desenvolvimento de um sistema nao-
intrusivo, que utiliza um hardware de baixo custo aquisitivo (uma simples webcam)
acoplado a um computador. O sistema deve ser de facil manipulagao e possibilitar a
interacao homem-maquina a partir da detecgao da direcao do olhar proveniente do
movimento dos olhos.

O desenvolvimento de um sistema pode ser visto como uma coletanea de estru-
turas e recursos que estao interligados por uma logica que proporcione o alcance de
um ou mais objetivos.

Assim, utilizando mais especificamente, técnicas de processamento digital de
imagens, extracao de caracteristicas com transformadas Wavelets e reconhecimento
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de padroes com as redes neurais artificiais, é possivel estimar a direcao do olhar
satisfatoriamente, compreendendo um sistema completo, que vai desde a aquisigao
das imagens até o reconhecimento de padroes para estimacao da direcao do olhar.

Deste modo, para estimar a direcao do olhar, sera apresentado um conjunto de
técnicas empregadas por sistemas inteligentes que, aliadas a outras técnicas desen-
volvidas neste trabalho, compoem mais uma relevante alternativa de organizacao e
execucao de recursos computacionais fisicos e loégicos para a resolucao do problema
exposto.

1.3 Estrutura do trabalho

Neste e em muitos trabalhos de processamento de imagens, um sistema pode
ser dividido em trés etapas essenciais. Sao elas: processamento de baixo nivel, que
compreende a aquisicao e o pré-processamento das imagens; processamento de nivel
intermediario, com objetivo de analisar as imagens; processamento de alto nivel, para
o reconhecimento e a interpretacao de padroes, que sao tarefas ligadas a cognicao
inteligente.

processamento

I i Anilise de I i Reconhecimento e ”
‘ Imagens ‘ Interpretacio
! |

ﬂ Agquisicio de
i Imagens

Processamento

Processamento Processamento

de nivel intermediario de alto nivel

de baixo nivel

Figura 1.1: Etapas fundamentais para o processamento de imagens.

Baseado na Figura e obedecendo a uma ordem légica de organizagao, este
trabalho tem seu contetdo dividido em seis capitulos, que podem ser sumariamente
descritos como:

Capitulo 2: neste capitulo, ha a exposicao geral da fundamentacao tedrica do
processamento digital de imagens, ressaltando os principais conteidos utilizados no
trabalho. Este embasamento sobre o processamento de imagens possibilita entender
o funcionamento de diversos algoritmos utilizados e a motivacao para que sejam
implementados. Tal contetido esté presente tanto na fase de processamento de baixo
nivel quanto no processamento de nivel intermediario. Este capitulo objetiva a
extracao de caracteristicas relevantes das informacoes, as quais servirao de base
para obtencao dos resultados desejados.

Capitulo 3: neste capitulo, é abordado o contetido referente ao reconhecimento
e a interpretagao das informagoes trabalhadas nas etapas anteriores. Esta etapa é
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chamada de processamento de alto nivel. O capitulo 3 relaciona os conceitos de
redes neurais artificiais para a classificacao de padroes, que constitui a etapa final
para a estimacao da direcao do olhar.

Capitulo 4: neste capitulo, o enfoque é dado ao sistema proposto. Tal sis-
tema é resultado da organizacao de conceitos e idéias apresentadas nos capitulos
anteriores, entre eles: processamento de imagens, transformadas Wavelets e redes
neurais artificiais. Com a construcgao do sistema, torna-se possivel iniciar a etapa de
implementagoes, objetivando um enfoque mais pratico do trabalho.

Capitulo 5: este capitulo apresenta a evolucao dos resultados mais relevantes
do trabalho, incluindo algumas publicacoes realizadas na érea. Nele, também sao
validadas as metodologias e técnicas desenvolvidas. Os resultados sao analisados
detalhadamente, com a finalidade de possibilitar um entendimento completo do que
foi proposto neste trabalho.

Capitulo 6: este capitulo apresenta as conclusoes gerais do trabalho e ressalta as
principais contribui¢oes. Além da precisao dos resultados, é verificada a importancia
de um sistema particionado, que permite melhorias e a execucao de varios testes
independentes, proporcionando um ganho enorme de produtividade. Finalmente,
sao feitas algumas sugestoes para a continuidade da pesquisa.
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Capitulo 2

Processamento de Imagens

Este capitulo tem como objetivo abordar conceitos importantes relacionados ao
processamento digital de imagens, sendo esses adequados ao objetivo final de esti-
macao da diregao do olhar.

Técnicas e inovagoes surgem a cada momento no campo da computagao grafica,
em areas como: sintese de imagens, processamento de imagens e visao computa-
cional. Premissas importantes para o desenvolvimento destas areas estao associadas
a otimizacao dos recursos fisicos de hardware e ao custo computacional necessario.
Trabalhar com imagens nesse contexto exige a juncao de duas linhas do conheci-
mento: a teoria matematica de composicao e manipulagao das imagens e o desen-
volvimento de programas(algoritmos) que possam assim implementar tais modelos.

As préximas segoes fornecem o conteudo essencial para o entendimento do sis-
tema proposto neste trabalho, exibindo o funcionamento dos principais algoritmos
utilizados para o processamento das imagens e suas aplicagoes.

2.1 Estrutura do olho humano

E importante um breve entendimento dos mecanismos de funcionamento do sis-
tema visual humano, principalmente quando se trabalha com a captura e processa-
mento de imagens. Sistemas computacionais tentam imitar o olho humano, tanto
na aquisicao de imagens, quanto em seu processamento e armazenamento. Este tra-
balho utiliza alguns destes recursos artificiais, como uma camera para obtencao das
imagens e o posterior reconhecimento de padroes visuais.

O olho humano pode ser considerado uma camera superautomatica capaz de
posicionar-se na direcao do objeto de interesse, focalizando e regulando sua sen-
sibilidade a luminancia do ambiente a partir de receptores especializados que se
encontram na retina [LENT 2002]. O olho é semelhante a uma esfera com um
diametro médio de cerca de 20 mm. Na Figura 2.1 observam-se algumas partes
importantes: a esclera é a parte branca do olho que serve para protege-lo; a cérnea é
uma estrutura transparente e resistente que permite a passagem da luz para dentro
do olho e ajuda a focaliza-la na retina; a iris é a parte que da cor aos olhos, sua
funcao é controlar o tamanho da pupila, por meio da contracao e expansao de seus
musculos; a pupila é uma abertura na iris que aumenta ou diminui, controlando a
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quantidade de luz que penetra no olho de acordo com a luminosidade do ambiente;
o cristalino é uma lente biconvexa que auxilia na focalizacao da imagem sobre a
retina, funcionando como um fino ajuste para o foco e a leitura; por fim, a retina é
responsavel pela transmissao das imagens recebidas pelo cérebro, através do nervo

éptico [GONZALEZ 2000].

ligamentos

Figura 2.1: Fisiologia do olho humano: (http://biofisicahumana.blogspot.com).

Quando o olhar é direcionado para algum objeto, a imagem atravessa a cornea
e chega a iris, que regula a quantidade de luz recebida por meio da pupila. Neste
momento, quanto maior estiver a pupila, mais luz entra no olho. Passando pela
pupila, a imagem chega ao cristalino, e é focada sobre a retina. A lente do olho
produz uma imagem invertida, e o cérebro a converte para a posicao correta.

Para o ser humano, a visao de cores comeca na retina onde acontece uma relacao
de sensibilidade dos cones a certos comprimentos de onda da luz. Assim, uma
complexa combinacao pode ser estabelecida e ligada a um padrao de resposta dos
neur6nios responsaveis pela visao [LENT 2002]. Na retina, mais de cem milhoes de
células fotorreceptoras transformam sinais luminosos em impulsos eletroquimicos,
que sao enviados e decodificados pelo cérebro.

2.2 Sistemas Intrusivos versus Nao-Intrusivos

A aquisicao de imagens é normalmente realizada utilizando um sensor de im-
ageamento, como por exemplo, uma camera que tem como finalidade representar a
imagem real do usudrio em um formato digital que sera convenientemente processado
pelo computador.

A imagem analégica (real) é representada por uma funcao intensidade de luz
bidimensional f(x,y), onde x e y denotam as coordenadas espaciais e o valor da
funcao f representa o brilho da imagem naquele ponto. Uma imagem digital é
discreta tanto nas coordenadas espaciais quanto no brilho. Matematicamente, tem-
se uma matriz cujos indices de linhas e colunas identificam um ponto na imagem e
o valor desse ponto exibe seu respectivo brilho [GONZALEZ 2000].
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Dependendo do dispositivo (sensor) de captura de imagens utilizado, os sistemas
para encontrar a direcao do olhar podem ser classificados como intrusivos ou nao-
intrusivos. Os sistemas intrusivos empregam dispositivos especiais como 6culos e
eletrodos para a aquisicao das imagens dos olhos. Os sistemas nao-intrusivos em-
pregam cameras nesse processo de aquisigdo. Segundo Moretto (2004), as técnicas
intrusivas possuem uma taxa de acerto da localizacao dos olhos maior que os sistemas
nao-intrusivos, uma vez que a localizagao do olho é facilitada. Entretanto, técnicas
nao-intrusivas sao de dificil acesso e possuem custo aquisitivo elevado, inviabilizando
seu uso.

(a) Oculos (Human Interface (b) Eletrooculograma.
Technology Laboratory da Uni-
versidade de Washington, DC.)

Figura 2.2: Equipamentos especiais usados para a interacao homem-maquina através
da visao: (http://www.nttdocomo.com/features/mobility18.html).

Figura 2.3: Camera de captura composta por diodos emisores de luz in-
fravermelha:  (http://www.gizmowatch.com/entry /eyebox2-an-eye-for-billboards-
to-count-their-viewers/).

Alguns sistemas nao-intrusivos (ver Figuras e [2.3) utilizados para detectar
a direcao do olhar fazem uso de um processo prévio de ajuste de valores para cada
usudrio, chamado de calibragao [JI 2010]. Esses valores sofrem modificagoes a cada

interacao dos diferentes usudrios, como por exemplo, a distancia do usuario com
relac@o a camera e a luminosidade do ambiente [MORETTO 2004].
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2.3 Espectro de cores

A compreensao do espectro de cores é de fundamental importancia quando se
trabalha com captura e processamento de imagens. Com este conhecimento, torna-
se possivel tomar decisoes principalmente a respeito dos padroes de cores, facilitando
todo o restante do projeto a ser desenvolvido.

Dispositivos de entrada utilizados para captura de imagens como scanners, cameras
digitais, monitores de computador e outros fazem uso de um determinado modelo
para a manipulagao de cores. Existem vérios padroes para representar as cores dos
pizels, sao exemplos: RGB (vermelho, verde, azul), HSB (matiz, saturacao, brilho),
CMYK (ciano, magenta, amarelo e preto) e CIE L*a*b* (L sendo para luminosidade
e os valores de a* e b* para dois componentes cromaticos)[KEESE 2009].

2.3.1 O modelo RGB de cores

Este trabalho escolheu utilizar o modelo RGB de cores. Este modelo é o mais
encontrado em utilizacao por monitores coloridos e cameras de video. Através dele,
cada cor aparece nos seus componentes espectrais primarios: vermelho, verde e azul.
Baseada em coordenadas cartesianas, a Figura mostra bem esse subespaco de
cores.

As imagens que utilizam o modelo RGB possuem, em geral, 3 canais de cores
que podem reproduzir até 16,7 milhoes de cores. Elas sao conhecidas também como
imagens de 24 bits, por serem compostas por canais de 8 bits de informagoes de
cores por pizel. Cada pizel possui 256 possibilidades diferentes de vermelho, verde
e azul.[ KEESE 2009].

25501255 255/256/255

B

o

255/0/0

0/255/255

0/0/0 0/255/0

Figura 2.4: Representacao grafica do cubo RGB.

Os valores das componentes R, G e B sao expressos nos eixos correspondentes
e a soma vetorial destas componentes define um ponto de cor no espago. Por isso,
este modelo é chamado de modelo aditivo.



2.4. SEGMENTACAO DE IMAGENS 11

2.3.2 Conversao para niveis de cinza

Normalmente, a imagem capturada por uma camera é colorida e salva no formato
de cores RGB apresentado na se¢ao [2.3.1] A imagem no formato RGB dificulta o
processamento, uma vez que na deteccao das bordas é provavel que ocorra realce ir-
relevante em certas partes da imagem, como a pele, por exemplo. Isso ocorre porque
as intensidades nos planos R, G e B serao alteradas diferentemente, resultando na
mudanga das intensidades relativas entre elas [FONSECA 2000, GONZALEZ 2000].
Sendo assim, é necessaria a conversao da imagem para niveis de cinza.

Na conversao para niveis de cinza ocorre uma translacao das cores originais para
niveis intermediarios entre o preto, que esta na origem do plano, e o branco, que é
o valor mais distante dessa origem. A conversao pode ser feita de acordo com ,
cuja execucao deve ser realizada para cada pirel da imagem.

P(/x,y) = Pverm(x,y) x0,299 + Pverd(x,y) 0,587 + Pazul(x,y) *0,114 (2'1)

Em , P’ é 0 ponto da nova imagem em niveis de cinza e Pyepm, Prerg € Pagu 20
os pontos da imagem original RGB [GONZALEZ 2000]. A Figura é um exemplo
dessa conversao pizel a pizel da classica imagem da Lena, tanto no formato RGB
quanto em niveis de cinza.

(a) Formato RBG. (b) Niveis de cinza.

Figura 2.5: Figura classica da Lena.

2.4 Segmentacao de imagens

Segmentar uma imagem significa subdividi-la em varias partes ou em seus objetos
constituintes. Essa segmentacao deve ser realizada até que os objetos de interesse
tenham sido separados, lembrando que cada aplicacao vai necessitar de uma técnica
de segmentagao em especifico.
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2.4.1 Limiarizacao de imagens

Neste trabalho, a limiarizagao (thresholding) é utilizada para converter imagens
que estao em niveis de cinza para imagens bindrias, sendo esta técnica também
conhecida como binarizagao. Sabe-se que uma imagem no espaco vetorial RGB
utiliza 8 bits para cada canal de informacao, totalizando 24 bits por pizel. Para
imagens em niveis de cinza, ¢ comum o uso de um canal com 8 bits para cada pizel,
totalizando 256 niveis possiveis de cinza. J& para as imagens bindrias, necessita-se
de apenas de um bit por pizel, totalizando duas cores: preto ou branco.

Usualmente, a limiarizacao consiste em separar as regioes de interesse de uma
imagem através da escolha de um limiar (threshold). Tal processo pode ser visua-
lizado na Figura|2.6], através da distribuicao dos niveis de cinza de uma certa imagem
representada pelo seu histograma. Os maiores picos devem conter a regiao de tonali-
dade mais clara e os menores picos contém a tonalidade mais escura. Desta maneira,
a determinacao do limiar de corte dos niveis de cinza é a escolha de um valor 6timo
entre estes picos.

Claros Escuros

JAN

T

Figura 2.6: Histograma bimodal.

Ainda analisando o histograma da Figura , tem-se uma imagem f(x,y) com-
posta por objetos iluminados sobre um fundo escuro, de maneira que os pizels do
objeto e os do fundo tenham seus niveis de cinza agrupados em dois grupos domi-
nantes. A forma mais rapida de extrair tais objetos do fundo é através de um limiar
T que separe os dois grupos. Entao, cada pizel tal que f(x,y) > T é considerado um
pizel do objeto; caso contrario, um pizel do fundo. A limiarizacao pode ser vista
matematicamente como uma fun¢ao 7 dada por (2.2) [GONZALEZ 2000]:

T =T[x,y, f(x,y)] (2.2)

em que f(x,y) é o nivel de cinza do pizel. Assim, uma imagem limiarizada pode ser
definida como:

1, se f(x,y)>T

waZ{o,wf@wST (2.3)

na qual os pizrels com valor 1 correspondem aos objetos e os pixels com valor 0
correspondem ao fundo.
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2.4.2 Limiarizacao de Otsu

O método de limiarizacao bimodal de Otsu é baseado na analise do histograma da
imagem. Considerando [ niveis de cinza em duas classes, Cy e C;, que representam
o objeto e o fundo, obtém-se Cy = {0,1,....,t} e C; = {r+1,1+2,..,l}. Seja G%V a
varidncia dentro da classe, 63 a variancia entre as classes e 67 a variancia total
e, de acordo com [OTSU 1979], a busca do limiar pode ser realizada a partir da
minimizagao de umas das fungoes dadas em (|2.4)):

2 2 2
c c c
A=-"L n="Loux=-TL (2.4)
o2 o o2
W T %

2.5 Deteccao da Face

O cérebro humano pode reconhecer padroes de forma trivial quando comparado
com o mesmo processo sendo realizado artificialmente. Intuitivamente, as pessoas
aprendem a reconhecer padroes relacionados aos sentidos do corpo humano (audigao,
olfato, paladar, tato e visdo) desde que nascem. Isto é possivel devido a capacidade
do sistema nervoso, responsavel por organizar e gerenciar todas as agoes e processos
de aprendizagem, a medida que o ser humano evolui. Desta forma, imitar este
sistema artificialmente é de fato tarefa bastante complexa.

Hoje, o reconhecimento artificial da face é utilizado principalmente em aplicacoes
como as que utilizam interfaces homem-méaquina. Um bom exemplo seria o de um
sistema para controle automatico de acesso, onde ¢ feita a aquisicao da imagem do
usudrio e a mesma é comparada com outra imagem previamente armazenada em
um banco de dados de faces. Deste modo, torna-se possivel identificar quem estéa
solicitando o acesso, para que este seja permitindo ou nao.

O processo de deteccao da face consiste em separar, a partir de uma imagem
inicial, as informacoes da face propriamente ditas das demais informacoes, ou seja,
criar uma classe contendo as faces e uma outra contendo informacoes de fundo. Esta
nao é uma tarefa tao simples porque, embora existam semelhancas entre as faces,
estas semelhancas podem variar consideravelmente em fun¢ao de outros paramet-
ros, como idade, cor da pele, orientacao, expressao facial, oclusoes, condicoes de
iluminacao, entre outros. E importante lembrar que o nivel de controle dessas var-
iaveis é extremamente relevante e esta relacionado com o grau de complexidade do
problema.

Diversas possibilidades podem ser utilizadas para resolver o problema de deteccao
da face. As principais técnicas de deteccao utilizadas estao dispostas em quatro
categorias [LOPES 2005]:

Baseadas em Conhecimento: sao técnicas que utilizam conhecimentos a pri-
ori sobre aspectos faciais. Por exemplo, a maioria das faces possuem: dois olhos, um
nariz e uma boca e ainda de certa forma, obedecem a padroes de geometria facial.
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Um bom exemplo é o trabalho de Ming-Hsuan Yang [AHUJA 2002] que utiliza esse
tipo de recurso para deteccao da face.

Baseadas em Caracteristicas Invariantes: em contraste com o método an-
terior, essa técnica identifica caracteristicas faciais invariantes a orientagao, como a
cor da pele e a textura da face. Desta forma, é possivel separar a face do restante
dos objetos presentes em uma imagem.

Baseadas em Templates: técnicas bastante utilizadas na deteccao de objetos.
Sao, de certa forma, semelhantes as técnicas baseadas em conhecimento, onde a uti-
lizacao de componentes geométricos béasicos como circulos, triangulos ou quadrados
serve para a criacao de templates, que serao comparados com o objeto de interesse
dentro da imagem. Heuristicas diversas, inclusive algoritmos genéticos, podem adi-
cionar recursos a procura destes objetos. Pesquisadores como Alattar e Lee fazem
uso desta técnica [RAJALA 1999][HONG 2001].

Baseadas na Aparéncia: nesta técnica, nao se tem nenhum conhecimento a
priori sobre as caracteristicas da face que se deseja detectar. Este método utiliza
principalmente algoritmos de aprendizagem onde as informacgoes da face a ser de-
tectada sao aprendidas a partir de um treinamento. Uma base de dados com faces
diversas é normalmente utilizada para tal treinamento. No trabalho de Brimble-
combe (2009) tem-se a utilizagao das redes neurais artificiais; ja em [ARA 1998], sao
utilizados os modelos ocultos de Markov.

Entre as diversas possibilidades para a deteccao da face, a utilizacao da SMQT
(The Successive Mean Quantization Transform) nesta tarefa chamou bastante atengao,
principalmente pela compatibilidade apresentada em experimentos preliminares que
podem ser vistos no capitulo |5, o que contribui para ser aplicada neste trabalho.
Controlar variaveis ligadas a iluminagao e variagoes do sensor (camera de captura)
para a deteccao de objetos é de fato uma grande preocupacao, inclusive quando se
tem um ambiente diversificado. Assim sendo, esta abordagem é compativel com o
estado da arte sobre a deteccao de faces [CLAESSON 2005][CLAESSON 2007].

2.6 Centro de massa

Na area de processamento de imagens muitas vezes é comum ter que calcular
centrdides, baricentros ou o centro de massa das imagens. O centro de massa C
de uma imagem (conjunto de pizels) é definido como a média das suas posicoes, r;,
ponderada por suas massas, m;:

mit;
C= ) miri (2.5)
Ymi
A partir de (2.5]), pode-se compor um simples exemplo da obtencao do centro de
massa de uma imagem. A Figura[2.7mostra que dentro desta imagem foi selecionada

uma area delimitada pela linha de cor verde e dentro desta delimitagao foi calculado
seu centro de massa, que estd indicado pelo ponto em azul.
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Figura 2.7: Imagem e seu centro de massa.

2.7 Transformadas Wawvelets

As transformacgoes bidimensionais desempenham um papel essencial no proces-
samento digital de imagens. Uma série de trabalhos tedricos e aplicagoes foram
desenvolvidas desde as tultimas décadas até a atualidade. Dentre as transformadas
mais utilizadas no processamento de imagens estao as tranformadas de: Fourier,
Walsh, Hadamard, cosseno discreto, Slant, Hotelling e Wawvelets.

As Wawvelets tém gerado enorme interesse dos cientistas, resultando no desen-
volvimento de aplica¢oes nas mais diversas dreas como: visao computacional [WANG
2009], sismologia [PAROLAI 2008], radar [MASNADI-SHIRAZI 2009], astronomia
[OTTENSAMER 2008], compressao de imagens [BHATIA 2009], filtragem de sinais
[VIMAL 2009], otimizagao de sistemas [PINTO 2009] e diversas outras. De forma
geral, a grande vantagem do uso desta transformada é a possibilidade de aplica-la a
sinais nao estacionarios, o que permite o estudo do comportamento local das fungoes,
nao s6 no dominio da frequéncia, como também no dominio tempo-escala.

2.7.1 Vantagens de utilizacao

Métodos tradicionais de analise de sinal, baseados na transformada de Fourier,
podem determinar todas as frequéncias presentes no sinal, porém sua relacao com
o dominio temporal inexiste. Para superar este problema, surgiu a transformada de
Gabor (ou STFT - Short Time Fourier Transform): a idéia principal desta transfor-
mada é introduzir um novo parametro de frequéncia local como se a “transformada
local” observasse o sinal através de uma curta janela dentro da qual o sinal permanece
aproximadamente estacionario [OLIVEIRA 2007].  Os problemas na resolugao do
tempo e da frequéncia sao resultados de um fenémeno fisico conhecido como princi-
pio da incerteza de Heisenberg (em um sinal, é impossivel conhecer a frequéncia
e o tempo exatos de ocorréncia desta). Este fenomeno ¢é indiferente em relagao a
transformada utilizada [OLIVEIRA 2007].

A transformada Wavelet foi desenvolvida como uma alternativa a transformada
de Gabor para solucionar o problema da resolucao. As Wauvelets sao fungoes matemati-
cas que separam sinais em diferentes componentes e extraem cada componente com
uma resolucao adequada a sua escala.

Obedecendo a composicao das transformadas, tem-se a transformada de Fourier
Continua, que pode ser expressa na forma:
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~+oo

F(w) = / F(6)e =20 gy (2.6)

—0o0

Conhecendo-se o espectro F(w) de um sinal, é possivel obté-lo no dominio tem-
poral, utilizando a sua transformada inversa, de acordo com ({2.7)):

f(t):/+oo IF( Je (12711) gy (2.7)

o 2T

ja a transformada Wawvelet continua pode ser expressa na forma:

l—‘C

CWT(t,a) = —)di (2.8)

Tl

e a sua inversa pode ser representada conforme ([2.9):
| I el 1 —1. | dadb
t)=— CWT(a,b) —=y(——
=g [ ewren{ w0}

em que Y(t) é a Wavelet mae, T e a sdo os parametros translacao e escala, respecti-
vamente.

“ (2.9)

A Figura 2.8 fornece a andlise espectral através das transformadas de Fourier e
Wavelet de dois sinais [PROTAZIO 2002].
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Figura 2.8: Anadlise espectral de sinais, comparando as transformadas de Fourier e
Wawvelet.
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O primeiro sinal, mostrado na Figura (a), consiste da superposicao de duas
frequéncias (senl0t e sen20t), e o segundo consiste das mesmas frequéncias apli-
cadas a cada uma das metades da duracdo do sinal, de acordo com a Figura [2.8(b).
As Figuras (c) e (d) mostram os espectros dos dois sinais obtidos através da
transformada de Fourier aplicada aos sinais mostrados nas Figuras (a) e (b), re-
spectivamente. As Figuras (e) e (f) mostram a magnitude da transformada Wavelet
dos mesmos sinais.

A partir da Figura [2.8] percebe-se a grande vantagem das Wawvelets na anélise
de sinais nao estacionarios, traduzida na sua capacidade da fazer distingao entre
estes sinais, ou seja, de localizar espacialmente no sinal cada uma das frequéncias
envolvidas no mesmo.

2.7.2 Wawvelet discreta

A transformada Wavelet continua é calculada fazendo translagoes e escalonamen-
tos continuos de uma funcao sobre um sinal. Na pratica, esta transformacao nao
é viavel, pois requer a realizacao de infinitas translagoes e escalonamentos, deman-
dando muito tempo, esfor¢co computacional e redundancia. As Wawvelets discretas
foram introduzidas para superar este obstaculo e por isso serao utilizadas na re-
alizacao do presente trabalho. As mesmas nao sao transladadas nem escalonadas
continuamente, mas sim em intervalos discretos, o que é conseguido a partir de uma
modificacao na Wavelet continua:

s,T - — 2.10
) = —w() (2.10)
ko)
Wiat) = — ey, (2.11)
g %

em que j e k sao inteiros; so > 1 é um parametro de dilatacao fixo; To é o fator de
translacao, que depende do fator de dilatacao.

Geralmente, escolhe-se so =2 para que se tenha uma amostragem da frequéncia
chamada de amostragem diddica e Tg = 1 € escolhido para a amostragem temporal,
também diddica. Isto resulta na expressao [OLIVEIRA 2007]:

Wjk(t) = V2Iw(2t k) (2.12)

Quando sao usadas Wavelets discretas para analisar um sinal, o resultado é uma
série de coeficientes Wavelet, também chamada de série de decomposicao de Wavelet
[OLIVEIRA 2007]. Como uma wavelet pode ser vista como um filtro passa-faixa,
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a série de Wavelets escalonadas pode ser vista como um banco de filtros passa-
faixa com fator Q (fator de fidelidade do banco de filtros). Na pratica, tem-se uma
Wavelet discretizada, com limites superiores e inferiores para as translacoes e os
escalonamentos. As Wavelets discretizadas, aliadas a idéia de passar o sinal por um

banco de filtros, resultam na conhecida codificagao em sub-bandas (Subband Coding)
[OLIVEIRA 2007].

2.7.3 Analise multiresolucao

As transformadas matematicas sao utilizadas em um conjunto de dados para se
obter informacoes adicionais nao disponiveis no modelo de dados primitivos. No caso
deste trabalho, é necessario o uso de uma transformada que detecte a variagao dos
tons de cores da vizinhanca de um pizel e a localizacao espacial deste, e transponha
isto de forma eficiente em um espago multiresolugado [CASTLEMAN 1996]. A anélise
multiresolucao utilizando transformada Wavelet ganhou bastante popularidade com
o lancamento do padrao JPEG-2000 [WEEKS 2007].

A andlise multiresolucao é uma estratégia de processamento de sinais onde é
utilizado um conjunto de filtros especializados em extrair as informacoes de sinal,
como as frequéncias nele presentes e a localizacao das mesmas em func¢ao do tempo
de duraca@o do sinal, em diferentes resolugoes [CASTLEMAN 1996].

Uma breve descricao da anélise multiresolucao permite apresentar as duas funcoes
responsaveis pela geracao de todo o sistema de Wawvelets: a funcao escala e a Wavelet
priméria (ou Wavelet mae). O termo mae vem do fato de que fungoes com diferentes
tamanhos sao usadas no processo da transformada e todas sao originadas de uma
Wawvelet principal: Wavelet mae.

As funcoes de escala 0; x e as Wavelets, y; , dizem-se ortogonais por respeitarem
a condicao expressa em (|2.13]):

400
/oo 0 k(X)W k(x)dx =0 (2.13)
em que, j € Z corresponde ao parametro de escala da fungao, e k € Z corresponde a
translacdo de k/2/ em relacdo a funcio de escala e & Wavelet priméria, dadas por
j=0e k=0. Tanto a funcao de escala como a Wawvelet sao definidas no conjunto
dos reais (R), através de escalonamento e translagoes das fungdes apresentadas.

O parametro translacao corresponde a informacao de tempo no dominio da trans-
formada e o parametro escalonamento é o processo de compressao e dilatacao do sinal
[MALLAT 2009]. Na Figura [2.9| tem-se um exemplo de uma fungao de escala e uma
Wavelet primaria de Haar.
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Figura 2.9: Funcao de escala e Wavelet priméria de Haar.

Desta forma, pode-se dizer que a analise multiresolucao através de Wavelets em
tempo discreto corresponde a sucessivas passagens de filtros passa-faixa decompondo
os sinais a cada passo em aproximacao e detalhe.

A Figura ilustra este esquema sendo aplicado a uma imagem de entrada,
onde sao passados filtros sucessivos nas linhas e nas colunas, gerando as novas es-
calas. O processo inverso, que realiza o somatério dos subespacos, pode recompor
a imagem original. Utilizando as equacoes de dilatacao, estas representam os fil-
tros passa-baixa que geram as aproximagcoes da imagem original. J& as equacgoes de
translacao representam os filtros passa-alta e sao responsaveis para obtencao dos de-
talhes da imagem original. A decomposicao das fungoes de detalhes sao as seguintes:
detalhes na vertical (filtro passa-alta nas linhas e passa-baixa nas colunas), detalhes
na horizontal: (filtro passa-baixa nas linhas e passa-alta nas colunas), detalhes na
diagonal: (filtro passa-alta nas linhas e nas colunas).

hyl=m) | o 21 |—@ WE(jma)

Linhas
—* h-w-':—ﬂ:] —» 21 (em )
Colunas
(em ) hy(-m) ' 24 | @ Wi(jmn)
W, (j + 1L.m n) e— Linhas
hy(=m) |5 21 |—@ WH(j,mm)

Linhas

Colunas

hy(-m) L 21 | @ Ww,(jmn)
Linhas

Figura 2.10: Decomposicao da wavelet.

Entao, utilizando uma imagem inicial com escala de (j+ 1), sendo m linhas e n
colunas, ¢ mostrada na Figura a decomposi¢ao desta imagem em dois niveis.
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Woi+1.mn)

Figura 2.11: Representagao multiresolugao de uma imagem.

A imagem original e suas aproximagoes sao as areas mais claras da figura. As out-
ras trés subimagens restantes correspondem as trés fungoes de detalhes da imagem
original. No segundo passo, a imagem mais clara é novamente decomposta gerando
uma nova imagem de aproximagao e trés novas subimagens de detalhe. Dessa forma,
uma imagem de escala duas vezes menor foi gerada.

A Figura [2.12] mostra uma imagem inicial e o grau de refinamento desta obtido
através da transformada Wavelet.

Figura 2.12: Analise multiresolu¢ao de uma imagem.

Esta forma de decompor e recompor imagens pode ser implementada com rapidez
e eficacia, gracas ao uso das transformadas Wavelets.

2.7.4 Compressao

O método de compressao de imagens baseado na transformada Wavelet deve
tirar vantagem da esparsidade das imagens geradas ao longo da transformada. Um
levantamento da funcao de densidade de probabilidade dos coeficientes da imagem
transformada mostra que esta distribuicao é tipicamente Laplaciana, isto é, existe
uma grande quantidade de valores muito préximos de zero, que cai exponencialmente
conforme se desloca para as extremidades do grafico da distribuicao.

Nota-se que a Trasformada Wavelet discreta (DWT) pode ser escrita como uma
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combinacao linear de matrizes, ou seja, entre sua entrada e seus coeficientes. Por
exemplo, assumindo 4 valores para o filtro & tem-se em ([2.14)) :

Wy, = h3x,—3 + hox,—o + hix,—1 + hox;, (2.14)

da mesma forma, obtém-se (2.15) :

Xn—3
wy = [h3 + hy + hy + hy) in_? (2.15)
—
Xn
e ainda pode ser generalizada por (2.16)) :
T
r 7 ~ _ Xn—2
Wn hsy hy hi hy O O0--- O Xp—1
Wn1 O hy hy hi hy 0--- O Xn
Wn+2 .
Wars | = 0 0 hys hh h  h : ;Cn+3 (2.16)
: S PO xn+2
g | L0 00 e o | “

Observa-se que esta esparsidade possibilita grandes ganhos computacionais (re-
dugao do uso de meméria espacial e temporal), e rapidez em esquemas de compressao
de imagens. A Figura [2.13] mostra um exemplo de compressao utilizando a trans-
formada Wawvelet.

(a) Sem compressao. (b) Com compressao.

Figura 2.13: Representacao da compressao de uma imagem.
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2.8 Conclusao

Este capitulo teve como objetivo fornecer toda a fundamentagao tedrica rela-
cionada ao processamento digital de imagens utilizado neste trabalho, contetido esse,
essencial para um melhor entendimento do sistema proposto no capitulo 4| .

O custo computacional é extremamente importante quando se trabalha com pro-
cessamento de imagens, ou seja, com os limitados recursos de hardware com os quais
sao realizadas as implementacoes. Entender a matematica envolvida na construgao
dos algoritmos, analisar o estado da arte de cada contetido em vez de apenas um
todo, verificar a facilidade de implementacao das propostas, realizar adaptacoes ou
até utilizar novas abordagens para a resolucao dos problemas, fazem parte de fatores
determinantes para obtencao de bons resultados.

O capitulo mostrou: diferencas entre os sistemas intrusivos e nao-intrusivos,
vantagens e desvantagens de cada caso; defini¢oes sobre o espectro de cores e como
essas informagoes preliminares podem influenciar no decorrer do sistema; a segmen-
tagao de imagens, verificando principalmente os procedimentos para a limiarizacao
de imagens; a detecgao da face, exibindo as principais vertentes de pesquisa sobre o
assunto, inclusive sobre a SMQT, técnica utilizada neste trabalho; também foi visto
como calcular o centro de massa de imagens e por fim a utilizagao de transformadas
Wavelets para a extracao de caracteristicas e a analise multiresolu¢ao de imagens.

Este capitulo apresentou uma técnica de multiresolucao, a transformada Wavelet,
a fim de efetuar a filtragem, compressao e extracao de caracteristicas presentes nas
imagens. Desta forma, pode-se criar um vetor de descritores que deve ser utilizado
para treinamento e classificacao dos padroes selecionados, utilizando redes neurais.
O vetor de descritores contém elementos cujos valores descrevem apuradamente o
conteido da imagem e ocupam menos espago que a imagem representada pizel a
pizel, de tal sorte a otimizar o sistema como um todo [PEIXOTO 2009].

O entendimento deste conjunto de técnicas apresentadas para utilizagao no pro-
cessamento digital de imagens ird melhor possibilitar uma maior motivagao e melhor
compreensao de seu uso em capitulos posteriores.
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Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais, ou apenas redes neurais, representam uma tecnologia
que possui raizes em muitas disciplinas tais como: neurociéncia, matematica, es-
tatistica, fisica, ciéncias da computacao e engenharia. Sao desenvolvidas aplicacoes
nas mais variadas areas, como: modelagem, andlise de séries temporais, reconheci-
mento de padroes, processamento de sinais e controle. Tudo isso é possivel devido
as propriedades tipicas das redes neurais como, por exemplo, a habilidade de apren-
der a partir de dados de entrada com ou sem professor [HAYKIN 2001]. As redes
neurais podem ser definidas como conjuntos de estruturas de dados e algoritmos que
tém suas inspiracoes em ciéncias como a biologia, criadas para reter, comparar ou
gerar dados relacionados a um sistema. Conforme [HAYKIN 2001], as redes neu-
rais artificiais tiveram seu inicio com o trabalho de dois cientistas, MacCulloch, um
psiquiatra e neuroanatomista e Pitts, um matematico.

Os dois definiriam o que provavelmente seria uma representacao matematica de
um neuronio e como funcionaria de forma rudimentar o processamento das infor-
macoes a partir destes neuronios. Um neuronio biolégico e uma rede neural biolégica
podem ser vistos na Figura (3.1}

(a) Neuronio. (b) Uma rede neural.

Figura 3.1: Neuronios bioldgicos.

A Figura[3.2 mostra um modelo nao linear de um neurénio artificial. Os dados de
entrada do neuronio artificial sao representados pelas variaveis x;, os pesos sinapticos
sao representados por wy;, em que o indice i refere-se a entrada i e o indice k ao
neur6nio k; by representa o valor do bias; ¢(-) a fun¢ao de ativa¢do do neurdnio e,
por fim, y; representa a saida do neurdnio.
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Figura 3.2: Neuronio artificial.

Os dados de entrada sao organizados em um vetor de entrada dado por x; =
[x1,...,xm]T , geralmente com x; € R, formando uma representacio do estado ou da
informacao a ser processada pela rede neural. O vetor de entrada é ponderado pelos
respectivos pesos sinapticos wy; e entao acumulado pelo combinador central, repre-
sentado pela fun¢ao aditiva, juntamente a um bias que tem a funcao de aumentar ou
reduzir o valor do acumulador. A expressao representa o valor do acumulador:

m
Ve = b+ Y xiwgi (3.1)
i=1

O valor do acumulador v, também conhecido como campo local induzido ou
ainda potencial de ativacao, é utilizado pela fungao de ativacdao ¢(:) para gerar a
saida y; do neuronio:

Yk = 0(vi) (3.2)

Geralmente, a funcao de ativagdo ¢(-) é do tipo nao linear. Dentre as mais
comuns estao a funcao de limiar, a funcao linear por partes e a funcao sigmdide.
As fungoes sigmoides sao as mais frequentemente utilizadas no desenvolvimento das
redes neurais.

Existe uma variacao nas arquiteturas de algoritmos que fazem uso da estrutura
do neurdnio artificial, como por exemplo, o perceptron de uma unica camada, as
redes compostas por multiplos perceptrons que fazem uso de varias camadas de
neuronios artificiais e as redes de base radial, que fazem uso de uma variacao do
neuronio artificial. Neste trabalho, sao utilizadas as redes perceptrons de multiplas
camadas, cujas caracteristicas serdo detalhadas na secao [3.2]

3.1 Processos de aprendizagem

Uma caracteristica importante em uma rede neural é a sua habilidade de apren-
der a partir do ambiente em que esta inserida e com isso aprimorar seus resultados.
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Em sua aprendizagem, uma rede neural faz uso de um processo interativo de ajustes
aplicados a seus pesos sinapticos e niveis de bias. A cada nova interacao, sua apren-
dizagem sobre o ambiente se torna mais precisa. Existe uma definicao adaptada
por Mendel e McClaren [MCLAREN 1970] que diz o seguinte: “Aprendizagem é um
processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sao adaptados através
de um processo de estimulagao pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo
de aprendizagem é determinado pela maneira como as modifica¢oes dos parametros
ocorrem”.

O processo de aprendizagem de uma rede neural pode ser realizado de duas for-
mas: o aprendizado com professor ou supervisionado e o aprendizado nao-supervisio-
nado, sendo este realizado apenas através da experiéncia adquirida pela rede. No
aprendizado supervisionado, a rede neural é treinada com pares entrada-saida de-
sejados. Desta forma, fazendo ajustes nos pesos sinapticos, é possivel minimizar a
diferenca entre a saida apresentada pela rede e a saida desejada, sendo realizadas
tantas iteragoes quantas forem necessarias para se chegar ao erro desejado. Na
aprendizagem nao-supervisionada, a rede nao possui informagoes sobre a saida de-
sejada. Isso faz com que a rede neural seja treinada apenas com valores de entrada,
objetivando organizar sua estrutura de forma a reconhecer padroes, detectar carac-
teristicas comuns aos dados e fazer uso de processos de competicao e cooperacao
para, com isso, realizar uma auto-organizacao.

Um conjunto bem definido de regras para a solucao de um dado problema de
aprendizagem é denominado algoritmo de aprendizagem. O mesmo possui algu-
mas variedades, basicamente diferenciando entre si a partir da forma como ocorre o
ajuste dos pesos sinapticos dos neuronios. Algumas formas importantes de apren-
dizagem podem ser destacadas: correcao de erro (regra delta), competitiva (regra
de Kohonen), baseada em memoria, Hebbiana e aprendizagem de Boltzmann. Neste
trabalho, sao utilizadas as técnicas de aprendizagem supervisionadas, mais especifi-
camente, a aprendizagem por correcao de erro.

3.2 Rede perceptrons de miiltiplas camadas (MLP)

Redes do tipo Perceptrons de Miltiplas Camadas, também conhecidas como
MLP (do inglés Multilayer Perceptrons) constituem uma das arquiteturas mais di-
fundidas das Redes Neurais Artificiais. Uma rede MLP pode ser observada a partir
da Figura[3.3]e pode ser assim descrita: Uma camada de entrada, que possui nés de
entrada na mesma quantidade dos sinais de entrada, uma ou mais camadas ocultas
de neuronios e uma camada de saida com um ntimero de neuronios igual ao niimero
de sinais de saida. O sinal de entrada se propaga para frente através das camadas,
primeiro pela camada de entrada, depois pelas camadas ocultas, tantas quantas
forem utilizadas, até chegar a camada de saida. Esta arquitetura caracteriza uma
rede alimentada diretamente com multiplas camadas. Em cada passagem por entre
as camadas, a entrada é ponderada por um peso sinaptico e acumulada juntamente
ao bias, formando um campo local induzido, que é entao utilizado pela funcao de
ativacao em cada neuronio das varias camadas da rede.
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Figura 3.3: Arquitetura genérica de uma rede neural artificial do tipo MLP com
duas camadas ocultas.

As redes neurais MLP costumam interagir com o ambiente, durante sua fase de
treinamento, da maneira como é mostrada na Figura[3.4 O ambiente fornece a rede
um valor de entrada que o descreve; este valor é utilizado pela rede e pelo professor,
por isso, a aprendizagem ¢ dita supervisionada. A rede fornece entao uma saida,
denominada saida real, e o professor gera uma saida que seria a resposta desejada,
ou resposta ideal, dada a entrada fornecida. As duas saidas sao combinadas de
forma a gerar um valor de diferenca entre as duas. Este valor, denominado sinal
de erro, é utilizado entao pelo algoritmo de treinamento da rede para reajustar seus
parametros de forma a convergir para o resultado ideal.

As redes MLP fazem uso de um algoritmo comumente utilizado e ja bem definido
na literatura, conhecido como algoritmo de retropropagacao do erro. O algoritmo da
retropropagacao consiste em ciclos de treinamentos compostos por: apresentacoes
aleatorias de vetores de entradas na RNA, obtencao da diferenca entre a resposta
fornecida pela rede e a resposta desejada, utilizagao dessa diferenca como o argu-
mento de uma alteragao realizada sob o conjunto dos pesos sindapticos da rede, sendo
esta alteracao baseada no gradiente descendente. Os ciclos de treinamento podem
fazer a atualizacdo dos pesos sindpticos de forma interativa (online), ou seja, a
cada passo do algoritmo, ou em forma de lote (batch ou offline), ap6s determinada
quantidade de passos.

Descritor do
ambiente

i

rede neural real
artificial

Sinal de erro

Figura 3.4: Aprendizado supervisionado.
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3.3 Algoritmos de treinamento

Um conjunto pré-estabelecido de regras bem definidas para a solucao de um
problema de aprendizagem é denominado algoritmo de treinamento. Nao existe um
algoritmo de aprendizagem genérico para o projeto de redes neurais. Em vez disso,
tem-se uma variedade de algoritmos de treinamento, cada um oferecendo vanta-
gens especificas para cada modelo utilizado. O processo de treinamento requer um
conjunto de exemplos que refletem o comportamento da prépria rede a elementos
de entrada e saida. Durante o treinamento, os pesos e biases sao ajustados iter-
ativamente, com o intuito de minimizar a funcao custo ou erro, mais comumente
representada pelo erro médio quadratico (Mean Square Error - MSE), entre a saida
da rede e a saida desejada, ou seja, fornecida a rede. Todos os algoritmos para esse
tipo de rede consistem em obter o gradiente da funcao de desempenho da rede, a
fim de ajustar os pesos sindpticos, minimizando a fungao erro/custo. Em geral, o
gradiente é determinado utilizando-se a técnica denominada retropropagacao (back-
propagation), uma generalizacao da regra de aprendizado Widrow-Hoff, aplicada a
redes neurais de multiplas camadas que trabalham com funcoes de transferéncia
nao-lineares diferenciaveis [BEALE 1996].

Porém, para a solucao de varios problemas praticos, o algoritmo do gradiente
descendente tradicional nao é o mais adequado, entao variacoes do algoritmo de
retropropagacao sao utililzadas, baseadas em outras técnicas de otimizacao, con-
siderados algoritmos de alto desempenho, que podem convergir até 100 vezes mais
rapido que o algoritmo de retropropagagao tradicional [HAGAN 2009]. Sao alguns
exemplos destes algoritmos, o Resilient Backpropagation (RPROP), o método do
gradiente conjugado e o método de Newton. Estes algoritmos mais robustos sao
divididos em duas categorias. A primeira utiliza técnicas heuristicas desenvolvidas a
partir de algoritmos de retropropagacao tradicionais (método do gradiente descen-
dente), como é o caso do RPROP. Os algoritmos que se enquadram nesta categoria
sao também chamados de métodos de primeira ordem. A segunda categoria faz uso
de técnicas numéricas de otimizagao, tais como os algoritmos: Levenberg-Marquardt,
BFGS Quasi-Newton, Gradiente Conjugado Escalar (Scaled Conjugate Gradient) e
Gradiente Conjugado com Reinicializacao Powell-Beale (Conjugate Gradient with
Powell-Beale Restarts) [HAGAN 2009]. Estes algoritmos sao também conhecidos
como métodos de segunda ordem.

3.3.1 Algoritmo de retropropagacao (backpropagation)

A implementacao mais simples da técnica de retropropagacao é responsavel pela
atualizagao dos pesos e biases na direcao em que a funcao de desempenho da rede
decresce mais rapidamente (sentido negativo do gradiente). Uma iteragdo deste
algoritmo pode ser expressa por:

Wit = w,-—l—f)gi (3.3)
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em que w; ¢ o vetor atual de pesos e biases, g; é o gradiente correspondente ao vetor
w; e O; é a taxa de aprendizado.

Existem duas formas de implementacao do método do gradiente descendente: o
treinamento por lote ou batch, e o treinamento incremental. No modo incremental,
o gradiente é implementado de forma que os pesos sejam atualizados apos cada ele-
mento de entrada ser apresentado a rede. Ja no modo batch, todas as entradas sao
aplicadas a rede antes da atualizagao dos pesos. O gradiente calculado para cada
exemplo de treinamento fornecido a rede é adicionado aos demais para entao ser feita
a atualizacao de pesos e biases [BEALE 1996]. A taxa de aprendizado §; é multipli-
cada intmeras vezes pela parte negativa do gradiente, de forma que, quanto maior
seu valor, maior o passo de atualizacao. Assim, se a taxa de aprendizado for muito
elevada, o algoritmo pode apresentar oscilagoes, tornando-se instavel; por outro lado,
se a taxa de aprendizado é muito baixa, o algoritmo torna-se lento, demorando muito
para convergir [BEALE 1996]. Deste modo, para melhorar o desempenho do algo-
ritmo do gradiente descendente, foi proposta uma taxa de aprendizado adaptativa,
responsavel por tornar o aprendizado mais rapido e estavel. Este novo método foi
denominado resilient backpropagation.

3.3.2 Algoritmo resilient backpropagation (RPROP)

O RPROP ¢é um eficiente esquema de aprendizagem que executa a adaptacao
direta da atualizacao dos pesos sinapticos baseada na informagao do gradiente local.
Uma diferenga crucial entre o RPROP e o algoritmo Backpropagation é o fato de
que o esforco da adaptacao dos pesos nao é prejudicado pelo comportamento do
gradiente, sendo introduzido um valor de atualizagdo ;; para cada peso sindptico,
responsavel por determinar apenas a amplitude da atualizacao do peso. Essa atual-
izacao adaptativa evolui durante o processo de treinamento, baseada na visao local
da funcao custo E, de acordo com a seguinte regra de aprendizagem [BRAUN 1993]:

( _ t=1) @)
4+ s=1) JE )
o
S(f) _ ~ =1 EV™ ) E 3.4
(t—1) oE\~ .aEt B
N o = se owii owi =0

em que 0 <M~ <1<nt errepresenta o nimero de épocas do treinamento. Seguindo
a regra mostrada em , toda vez que a derivada parcial correspondente ao peso
w;; muda seu sinal em relacao ao passo de tempo anterior, significa que a ultima
atualizagao (ajuste) foi muito alta e o algoritmo passou por um minimo local. Assim,
o valor de atualizagdo §;; decresce pelo fator 1. Caso a derivada mantenha o mesmo
sinal, o valor de atualizacao é incrementado de forma a acelerar a convergéncia. Em
resumo, se a derivada é positiva (aumentando o erro), o peso é reduzido pelo seu
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valor de atualizacao; caso a derivada seja negativa, o valor de atualizacao passa a
ser entao positivo [BRAUN 1993]:

0  OEY
o ) T ) B
51 — r 3.5
Y +Sg~), se aEij <0 (3:5)
w

0, caso contrario

No entanto, existe uma excec¢ao: se a derivada parcial trocar de sinal, isto é, se o
passo anterior for grande demais e o minimo for ultrapassado, a atualizacao do peso
Ow;j é revertida:

QE(=1) ()
owii  Qwii

(3.6)

Por causa disto, a derivada deve mudar seu sinal novamente no passo seguinte,
para evitar que ocorra uma nova punicao do valor de atualizacao. Nao deve haver
adaptacao do valor de atualizacao no passo posterior. Uma forma pratica de evitar

isso ¢é fazendo com que agiv;;l) = 0. Os valores de atualizagao e os pesos somente sao
modificados depois que todo o conjunto de treinamento é apresentado a rede, o que
caracteriza aprendizagem por lote ou batch [BRAUN 1993]. Inicialmente, todos o
valores de ajuste s@o iguais a constante 9y, que é um dos parametros do RPROP.
Uma vez que a constante §y determina diretamente a amplitude do primeiro ajuste
dos pesos, ela pode ser escolhida de acordo com a magnitude dos pesos iniciais, por
exemplo, &y = 0,1 [BRAUN 1993]. A escolha desse valor nao é critica, ja que seu
valor ¢ adaptado enquanto o treinamento ocorre. No treinamento da rede através
do algoritmo RPROP, para evitar uma variagao excessiva dos pesos, define-se um
parametro para o valor maximo de ajuste, Oy, que assume um valor igual a 50,
sugerido por Riedmiller e Braun (1993). Os fatores de acréscimo e decréscimo sao
fixados em Nt =1,2 e N~ = 0,5, respectivamente. Estes valores sao baseados em
consideracoes tedricas e empiricas. Sendo assim, o nimero de parametros fica re-

duzido a dois, 8¢ e dpex [BRAUN 1993].

3.3.3 Algoritmos de gradiente conjugado

Este tipo de algoritmo caracteriza-se por ser implementado ao longo da direcao do
gradiente conjugado, o que proporciona uma convergéncia mais rapida que a obtida
com o método do gradiente descendente [BEALE 1996]. Na maioria dos algoritmos
de gradiente conjugado, a taxa de aprendizado é ajustada a cada iteracao. Uma
busca pela solucao 6tima é realizada na direcao do gradiente conjugado, fazendo
com que a funcao de desempenho da rede seja minimizada. Dois exemplos destes
algoritmos foram analisados e sao descritos sucintamente:
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a) Gradiente Conjugado com Reinicializagdo Powell-Beale

Em todos os algoritmos que utilizam a técnica do gradiente conjugado, a direcao
de busca é reiniciada periodicamente no sentido negativo do gradiente. O critério
de parada desta atualizacao ocorre quando o nimero de iteragoes torna-se igual ao
numero de parametros da rede (pesos e biases). Contudo, existem outros meios que
proporcionam a busca pela solucao étima concomitantemente a eficiéncia do treina-
mento. Um exemplo é o método de busca proposto por Powell (1982) e Beale (1972).
A condigao para o reinicio da busca é a falta de ortogonalidade entre o gradiente
atual e o anterior, o que pode ser testado de acordo com a desigualdade expressa
em . Se esta condicao é satisfeita, a busca pela solucao 6tima é reiniciada em
direcao a parte negativa do gradiente.

g1 il >0.2]|gi? (3.7)

b) Gradiente Conjugado Escalar (Scaled Conjugate Gradient - SCG)

O espaco de busca requerido pela maioria dos algoritmos de gradiente conjugado
demanda um custo computacional elevado, uma vez que a resposta da rede é com-
putada varias vezes para cada elemento de entrada. O algoritmo do gradiente conju-
gado escalar [MOLLER 1993] foi desenvolvido para diminuir o custo computacional
na obtencao do espaco de busca. Este algoritmo combina a eficiéncia da técnica do
gradiente conjugado com o algoritmo Levenberg-Marquardt [BEALE 1996].

3.3.4 Algoritmos baseados no método Quasi-Newton

O método de Newton representa uma alternativa para os métodos de gradiente
estudados. O método tem como caracteristica uma maior rapidez na convergéncia
dos resultados (em relagao aos métodos de gradiente conjugado), contudo, consiste
em uma técnica complexa e que requer elevado custo computacional, especialmente
na implementacao da matriz Hessiana, primeiro passo na implementacao em redes
neurais alimentadas adiante. Entretanto, existe uma classe de algoritmos baseados
no método de Newton que nao precisam calcular derivadas de segunda ordem; sao
os chamados métodos de otimizacao Quasi-Newton. Estes métodos trabalham com
uma matriz Hessiana aproximada, que ¢é atualizada a cada iteracao do algoritmo,
em funcao do gradiente. O método que emprega tais caracteristicas e que tem sido
mais usado é o desenvolvido por Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno, denomi-
nado, portanto, método BFGS [SCHNABEL 1983]. Este algoritmo necessita de um
maior custo computacional, em termos de processamento e memoria, que os méto-
dos de gradiente conjugado, embora sempre convirja com poucas iteragoes. A matriz
Hessiana aproximada deve ser armazenada e sua dimensao é do tipo n x n, onde n
representa o numero de pesos e biases utilizados na rede. Para redes neurais cujo
conjunto de treinamento seja muito extenso, ¢ mais adequado o uso do algoritmo
RPROP ou até mesmo de uma das técnicas de gradiente conjugado.
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3.3.5 Algoritmo Levenberg-Marquardt (LM)

Assim como os algoritmos que usam o método Quasi-Newton, o algoritmo Levenberg-
Marquardt [MENHAJ 1999] foi desenvolvido para aumentar a velocidade de treina-
mento de algoritmos de segunda ordem, sem, no entanto, implementar a matriz
Hessiana. Sempre que a funcao de desempenho da rede possa ser analisada pela
soma de seus quadrados (forma utilizada em redes neurais alimentadas adiante), a
matriz Hessiana pode ser aproximada para:

H=1J7 (3.8)

e o gradiente pode ser implementado de acordo com (3.9)):

g=Je (3.9)

em que J é a matriz Jacobiana, que armazena as derivadas de primeira ordem da
funcao de desempenho da rede, com relagao aos pesos e biases, e a variavel e é o vetor
responsavel por armazenar os erros apresentados pela rede. A matriz Jacobiana
pode ser implementada através da técnica de retropropagacao tradicional, o que
representa muito menos complexidade se comparada a implementacao da matriz
Hessiana [HAGAN 2009].

O algoritmo Levenberg-Marquardt utiliza a matriz Jacobiana no lugar da matriz
Hessiana, na atualizacao dos pesos, como mostrado em (|3.10)):

Xip1 =xi— [JT—ul] e (3.10)

De acordo com , quando a variavel escalar u for igual a zero, o método
assemelha-se ao método de Newton, na aproximacao da matriz Hessiana; por outro
lado, quando o valor de u é alto, o método comporta-se como o gradiente descendente
com um pequeno passo de atualizacao. Como o método de Newton é mais rapido
e mais preciso na detecgao de erros, o objetivo do algoritmo Levenberg-Marquardt
é, portanto, tornar-se tao eficiente quanto ele. Deste modo, forca-se a varidvel
u a decrescer apds cada iteracao bem sucedida. Esta varidvel s6 tera seu valor
acrescido quando uma determinada atualizacao for responsavel por maximizar (e
nao minimizar) a fun¢ao de desempenho da rede. Isto possibilita que a funcao custo
seja sempre reduzida em cada iteracao do algoritmo [HAGAN 2009].
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3.4 Conclusao

Aplicagoes envolvendo processamento de sinais e redes neurais sao bem comuns
nos dias de hoje. No contexto desse trabalho, os sinais analisados sao as imagens
adquiridas a partir de uma webcam, conforme visto no capitulo [2

A utilizacao das redes neurais é de fundamental importancia neste trabalho, pois
sua utilizacao estd vinculada a obtencao dos resultados de classificacao da diregao
do olhar.

Algumas etapas fundamentais para a utilizacdo das redes neurais sdo: arquite-
tura, coleta de dados, configuracao de parametros, treinamento e generalizacao dos
resultados. Cada uma das etapas possui especial importancia e por isso foram tra-
balhadas uma a uma neste trabalho. Seus detalhes estao apresentados no capitulo
M], onde ocorre de fato a sua implementagao.

Este capitulo teve como objetivo fundamentar as redes neurais artificiais, in-
cluindo informacoes especificas e direcionadas ao trabalho desenvolvido. Foram ap-
resentados os principios de funcionamento das redes neurais, os principais processos
de aprendizagem e os algoritmos de treinamento testados e utilizados neste trabalho.
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Capitulo 4

Sistema Nao Intrusivo para
Estimacao da Direcao do Olhar

O sistema proposto neste trabalho estabelece uma organizacao logica de todas as
etapas envolvidas no processo de estimagao da dire¢ao do olhar. A Figura[d.T|permite
visualizar um diagrama de blocos da composicao e funcionamento do sistema. Cada
bloco deste diagrama representa uma etapa fundamental no desenvolvimento do
trabalho, que vai desde a aquisicao das imagens a partir de uma simples webcam,
até a estimacao da direcao do olhar utilizando um classificador neural.

i |Imagem Digital| |
' (captura)

] 1
1
i
: i
]
! | Processamento
: l— ! de baixo nivel
1
! :
1 1
1 ]

!
|Pré—pr0cessamento| !

________________________
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|Seleg:io de Atrihutos“ Eruccasanisaty de
i
i

‘l i nivel intermediario

Banco de Dados| |
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l de alto nivel

s

Figura 4.1: Diagrama de blocos do sistema desenvolvido.
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Utilizando os fundamentos apresentados nos capitulos anteriores, torna-se pos-
sivel montar uma estrutura que permita entender todo o fluxo de informacao na sua
ordem adequada a solucao de problemas locais e ao objetivo desejado. Além disso,
é possivel perceber os motivos que levaram os autores a utilizar ou desenvolver tais
solugoes, algoritmos ou técnicas apresentadas.

Observa-se pela Figura[d.1]que o diagrama de blocos possui trés partes principais:
o processamento de baixo nivel, contendo os blocos de captura e pré-processamento
da informagao; o processamento de nivel intermediario, envolvendo os blocos de seg-
mentacao das imagens, a selecao de atributos e a construcao de um banco de dados
e, por fim, o processamento de alto nivel, fazendo a interpretacao e o reconheci-
mento dos padroes com os blocos de treinamento e a classificacao neural. As secoes
seguintes permitem o detalhamento deste diagrama.

4.1 Processamento de baixo nivel

Esta é a primeira etapa a ser vencida. O primeiro passo em busca do objetivo
deste trabalho, a estimacao da direcao do olhar. Tudo comeca com a aquisicao das
imagens e o pré-processamento das mesmas.

4.1.1 Capturando e pré-processando imagens

Inicialmente, a imagem é capturada a partir de uma simples webcam, modelo
Logitech QuickCam Communicate STX, resolugao maxima de 1,3 Mpizels - baseada
em padrdes da FCC (Federal Communications Commission) que esta conectada a
um notebook com as seguintes configuragoes: PC Intel Celeron M, 1,6 GHz, 2 GB
RAM, Monitor de 15,4” e Sistema Operacional Linux Ubuntu 9.10. Foi utilizado
o software comercial Matlab 2009 versao estudante em todo o desenvolvimento do
sistema.

Neste trabalho, para a captura das imagens, utilizou-se o conceito de sistemas
nao-intrusivos, cuja pretensao é facilitar o manuseio dos equipamentos envolvidos
e assim construir um sistema de baixo custo aquisitivo e facil manuseio. A Figura
exibe o cendrio utilizado. Observa-se que o usudrio estd em uma posi¢ao er-
gonomicamente correta e que a distancia entre os olhos e a tela do computador é de
aproximadamente 60 cm. Pequenas variagoes na distancia (até 6 cm) entre usudrio e
tela do computador, além de leves varia¢oes na luminosidade (até 10%) do ambiente
foram consideradas para a aquisicao das imagens.

Depois da imagem ser capturada a partir de uma simples webcam, é realizado um
pré-processamento, cujo objetivo é melhorar a imagem e assim facilitar os processos
seguintes. Neste ponto foram aplicadas técnicas para o realce de contrastes e controle
de luminosidade do ambiente.
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Figura 4.2: Cenario utilizado para a captura das imagens.

4.2 Processamento de nivel intermediario

O processamento de nivel intermedidrio consiste na segunda etapa do sistema,
onde quase todos os conceitos sobre processamento de imagens, abordados no capi-
tulo [2] serdo aplicados, objetivando sempre uma boa relagao entre resultado e de-
sempenho.

4.2.1 Segmentacao das imagens

De forma geral, a segmentacao de imagens consiste em dividir uma imagem de
entrada em partes ou objetos constituintes. Esta é considerada uma tarefa dificil,
mas que pode favorecer enormemente a solucao dos problemas de imageamento.

Delimitagao da area da face: Neste trabalho, tal delimitacao tem como
objetivo eliminar as informacoes desnecessarias acrescentadas pelo ambiente. Assim
sendo, a deteccao da face realizada neste trabalho baseou-se em uma técnica de
processamento de imagens conhecida como SMQT (Successive Mean Quantization
Transform) [CLAESSON 2005, CLAESSON 2007].

As variagoes ambientais sao muito comuns, porém as principais caracteristicas do
rosto permanecem constantes. Isto proporciona melhores condigoes para a extracao
de objetos, por exemplo, olhos, nariz e boca. Vale ressaltar que no processo de
aquiscao das imagens em um ambiente, existe grande quantidade de informacgoes
desnecessdrias (tais como os dados que estao localizados fora da drea do rosto) e estes
sao fatores que podem prejudicar a precisao dos resultados durante o processamento
da imagem. A Figura[d.3|mostra o resultado de uma detecgao da face realizada neste
trabalho. Observa-se que a imagem (do ambiente) obtida a partir de uma webcam, é
utilizada para detectar a face, resultando nesta area selecionada pelo retangulo em
vermelho da Figura
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Figura 4.3: Deteccao da face.

Detecgao dos olhos: Depois da deteccao da face, verifica-se que muita infor-
macao desnecessaria foi eliminada da imagem, mas ainda é preciso continuar até que
se chegue a deteccao dos olhos, mais especificamente de um dos olhos, ja que neste
caso seria redundancia utilizar os dois olhos.

Alguns bons métodos para deteccao ou delimitacao dos olhos podem ser vistos,
por exemplo, em [DEL 2007], onde a detecgao dos olhos é realizada com base na
andlise da textura dos pizels a fim de detectar alguns padroes. Em [YEPENG 2007],
o método para localizar os olhos das imagens faciais é apresentado com base nas
multi-informagdes faciais. Outro método interessante é proposto em [HAMID 2008],
onde é utilizado o espaco de cores especiais YCbCr, e seus componentes fornecem
informagoes tteis sobre os olhos.

Neste trabalho, foi desenvolvida uma técnica especifica para a deteccao do olho.
Construiu-se um algoritmo de baixo custo computacional que envolve trés etapas
fundamentais. A primeira etapa é baseada em parametros da geometria facial, uma
regiao dentro da area da face, previamente selecionada a fim de representar o local
que deverd conter um dos olhos e sua respectiva sobrancelha. A Figura [4.4 mostra
o inicio do processo.

Area do ol

Figura 4.4: Delimitando a area do olho.

Na sequéncia, com a area do olho ja delimitada, inicia-se a segunda parte, que
consiste em continuar a segmentacao, até que se chegue a deteccao do olho, conforme
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mostra a Figura[4.5] Vale salientar que esta segmentagao é feita em uma regiao bem
menor do que aquele inicial, onde a imagem foi capturada.

Utilizando os conceitos do processamento digital de imagens, visto no capitulo
sao aplicados os seguintes algoritmos, na ordem: conversao para escala de cinza,
binarizagao de Otsu e o algoritmo para detecgao de objetos desenvolvido por [LINDA
1992], que torna possivel identificar todos os objetos dentro de uma drea selecionada,

indicada pela Figura [4.5]
g
el - R
. -

Figura 4.5: Identificacao de objetos dentro da area do olho.

Por fim, a terceira etapa consiste em selecionar o objeto de interesse (o olho),
conforme a Figura 4.6

100+ T E
Caixa contendo
o olho

Figura 4.6: Detecgao do olho.

Apés a selecao do olho, deve-se localizar seu centro de massa, centralizando em
uma caixa, na Figura 1.7 Esta caixa contém, portanto, as informagoes que serdo
enviadas ao banco de dados de utilizacao das redes neurais.

Figura 4.7: Identificagdo do centro de massa do olho.
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4.2.2 Construindo o banco de dados

Entende-se por banco de dados (ou base de dados) um conjunto de registros dis-
postos em estrutura regular, que possibilita a reorganizacao e o uso das informagoes.
Trabalhar com aquisicao e manipulacao de imagens, na maioria dos casos, significa
estar diante de um grande volume de dados, dai a necessidade de se utilizar um
banco de dados.

Ainda nao é possivel encontrar bancos de dados especializados para uso em sis-
temas nao-intrusivos, e os disponiveis possuem limitagoes no sentido de nao condizer
com as caracteristicas unicas de cada sistema, por exemplo, cada resolugao e orien-
tagao das imagens.

Foi construido um banco de dados especializado para este trabalho. Este consiste
em imagens de um dos olhos de usuarios, em até 4 posicoes diferentes: olhar para a
direita, olhar para a esquerda, olhar para cima e olhar para baixo.

A Figura ilustra bem todo o processo de armazenamento das informagoes
para o exemplo de uma imagem. Primeiramente, na fase do processamento de baixo
nivel, a imagem é capturada. Depois disso, no processamento de nivel intermediario,
sao realizados diversos processos de segmentacao de imagens, incluindo a deteccao
da face e do olho que, por sua vez, irao alimentar o banco de dados, utilizando ou
nao alguma selecao de atributos.

Imagem Capturada
a

b Direita
~ ~ ~ Esquerda
,| Detecgio ,| Detecgio - Sele.g:ao de T cinga
da Face do Olho Atributos Fmbaixo
Processamento il
de baixo nivel Processamento de nivel intermedidrio

Figura 4.8: Processo de construgao do banco de dados.

A imagem inicial de (a z b) pizels capturada, possui em seu tamanho, um fator
determinante ligado ao custo computacional, podendo exigir grandes quantidades de
memoria espacial e temporal para seu processamento. Este mesmo tamanho traduz
neste caso, um aumento da qualidade da imagem quando propocinal ao aumento do
numero de pixels. Desta forma, exige-se que se encontre o limite entre qualidade e
tamanho desta imagem, pois assim, sera possivel conseguir um ganho computcional
essencial em etapas de processamento a posteriori. Com o decorrer do processo,
pode-se chegar a um vetor de (a z b) pizels, mantendo o conteido essencial das
imagens, ou ainda extrair atributos importantes para o posterior reconhecimento de
padroes. Sabe-se ainda que a reducao adequada da matriz de dados, implicara dire-
tamente na reducao do custo computacional ligado ao treinamento da rede neural.
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4.3 Processamento de alto nivel

O processamento de alto nivel trata da interpretacao e reconhecimento das in-
formagoes utilizando os conceitos apresentados no capitulo [3 sobre as redes neurais
artificiais.

Modelos neurais, também conhecidos como sistemas conezionistas, fazem uso de
componentes simples e interativos (os neuronios artificiais) que, de forma paralela e
distribuida, podem aprender ou adaptar-se, desde que ajustem adequadamente essas
conexoes [LUGER 2004].

A Figura mostra os detalhes do processamento de alto nivel a partir do
sistema desenvolvido. Inicialmente as imagens selecionadas passam por uma anélise
Wavelet (Daubechies db3) onde sao selecionados os coeficientes necessérios para
contrugao do conjunto de treinamento e classificacao da rede neural.
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Figura 4.9: Processamento de alto nivel.

4.3.1 Redes neurais: treino e classificacao

Para a implementacao do sistema desenvolvido, exibido na Figura [4.9} utilizou-
se na arquitetura da rede, uma classe chamada de Redes Alimentadas Diretamente
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com Multiplas Camadas, que se distinguem de outras classes devido a presenca de
uma ou mais camadas ocultas.

Aprendizagem: Com uma arquitetura ja selecionada para a rede neural, tem-
se uma camada de entrada consistindo de nds de fontes iguais em nimero de des-
critores de uma imagem de entrada fornecida pelo banco de dados, uma camada
oculta, e uma camada de saida consistindo em 4 neurdnios (um para cada classe: 1
- direita, 2 - esquerda, 3 - em cima, 4 - embaixo), de acordo com a Figura . Um
subconjunto de exemplos é entao utilizado para treinar a rede por meio de um algo-
ritmo apropriado, sao eles: Levenberg-Marquadt (LM), Resilient Backpropagation
(RPROP), Conjugate Gradient with Powell-Beale Restarts (CGP), BFGS Quasi-
Newton (BFG), Powell-Beale Conjugate Gradient Backpropagation (CGB) e Scaled
Congugate Gradient (SCG).

Generalizacao: FEm seguida, logo apds o treinamento, o desempenho de re-
conhecimento dos padroes da rede treinada é testado com dados nao apresentados
anteriormente. Entao, por exemplo, uma imagem de entrada é apresentada para a
rede, sendo que agora nao lhe é informado a classe correspondente a esta imagem es-
pecifica. O desempenho da rede é entao estimado comparando-se o reconhecimento
da imagem de entrada e a real classe a qual ela pertence.

Para este trabalho, o projeto da rede neural utilizou em sua arquitetura as re-
des MLP (MultiLayer Perceptrons) com algumas variagoes na topologia (nimero de
neurénios e camadas), na configuracao de parametros e nos algoritmos de treina-
mento. Os resultados apresentados no capitulo [5| mostram a adequacao destas com-
binagoes para os diversos casos apresentados.

4.4 Conclusao

Este capitulo apresentou detalhadamente a construgao de um sistema completo
para a estimacao da direcao do olhar, baseando-se em toda a teoria exibida nos
capitulos anteriores. A partir do detalhamento do sistema apresentado, foi possivel
entender o seu real funcionamento, inclusive de forma organizada (com o diagrama
de blocos).

O sistema apresentado é composto de trés partes fundamentais, que realizam
todo o processo para estimar a direcao do olhar. Inicialmente, foi realizado o pro-
cessamento de baixo nivel, através da coleta de dados (captura de imagens) de
forma criteriosa e do pré-processamento destes dados. Em seguida, no processa-
mento de nivel intermediario, foram aplicados os conceitos de processamento digital
de imagens relacionados a segmentacao e selecao de atributos, e a construcao de
um banco de dados com informagoes realmente relevantes das imagens selecionadas,
minimizando assim, certas ambiguidades e erros no decorrer do sistema. Finalmente,
foi realizado o processamento de alto nivel, utilizando-se as redes neurais artificiais
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para realizar o treinamento e a classificagdo dos padrdes (direita, esquerda, em cima,
embaixo) para a correta estimacao da dire¢ao do olhar.

O capitulo [5 implementa todo o sistema apresentado, realizando inclusive, testes
de desempenho com os algoritmos de detecgao da face, deteccao do olho e selecao
do algoritmo de treinamento para rede neural, assim como os melhores resultados
de classificacao, utilizando a transformada Wawvelet como forma de selecionar de-
scritores mais adequados das imagens.
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Capitulo 5

Analise de Resultados

Este capitulo retine os resultados mais significativos deste trabalho. Aplicando-
se os conceitos sobre processamento de imagens, transformadas Wawvelets e redes
neurais artificiais, foi realizada uma série de experimentos computacionais com o
intuito de avaliar todo o sistema proposto no capitulo {4] .

A primeira parte deste capitulo apresenta os experimentos realizados no processo
de segmentacao de imagens. Em seguida, na segunda parte, os experimentos tratam
do reconhecimento de padroes utilizando um classificador neural, a fim de estimar
a direcao do olhar. Construiu-se uma base da dados com imagens de 45 usuéarios,
utilizadas para testar e validar todas as partes constituintes do sistema proposto.

5.1 Segmentando imagens

Grande parte do trabalho estda vinculada a segmentacao de imagens. O pro-
blema em questao consiste em segmentar imagens de forma eficiente e adequada ao
sistema proposto. Assim, esta se¢do tem como objetivo avaliar o desempenho dos
algoritmos e técnicas de processamento digital de imagens utilizadas para solucao
deste problema.

5.1.1 Detectando a face

E necessdrio que o algoritmo para deteccao da face utilizado seja bastante efi-
ciente, de acordo com o cenario indicado no capitulo 4| , pois o funcionamento do
restante do sistema depende especialmente desta etapa. Assim, neste experimento,
foram excedidas todas as distancias e orientagoes recomendadas pelo sistema pro-
posto, a fim de garantir com precisao o seu funcionamento nas situagoes recomen-
dadas. Os testes foram realizados da seguinte forma: Amostras com imagens de 10
usuarios formam conjuntos de exemplos, em que nestes foram aplicadas 4 métricas
para avaliar o desempenho do algoritmo, sao elas:

Distancia entre a tela do computador e o usuario: Esta métrica mede o
desempenho (percentual de acertos) do algoritmo para detecgao da face em contraste
com variagoes de distancia. A captura das imagens obedeceu quatro possibilidades
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de distancias entre a face e a tela do computador, sao elas: d1 =60 cm, d2 =50 cm,
d3 =70 cm e d4 =100 cm. Lembrando que d1 é a distancia adequada ao sistema
proposto, d2, d3 e d4 sao excessos que nao devem ocorrer na pratica, mas servem
para medir a confiabilidade do algoritmo. A Figura [5.1] é um exemplo de aplicagao
da métrica utilizada:

Distancia 01 Distincia 02 Distincia 03 Distincia 04

'
=]
g

Figura 5.1: Deteccao da face utilizando a métrica distancia.

A Tabela 5.1 mostra os resultados obtidos para a amostra selecionada: sao 10
usuarios, sendo 2 imagens por usuario para cada uma das distancias utilizadas,
totalizando a andlise de 80 imagens.

Tabela 5.1: Resultados de aplicagao da métrica distancia.
Métrica Distancia 1 | Distancia 2 | Distancia 3 | Distancia 4
Média de acertos 100% 100% 100% 95%

A distancia recomendada é de d1 = 60 cm e variagoes maximas destas em torno
de 10%. Dessa forma, verifica-se que ainda assim, excedendo tais distancias em
d2, d3 e d4, o algoritmo foi capaz de detectar a face com acertos sempre iguais ou
superiores a 95% dos casos, satisfazendo com tranquilidade este requisito para seu
uso no sistema proposto.

Orientagao da face em relagao a camera: Esta métrica consiste em medir
se a deteccao da face é invariante a pequenas variacoes de orientacao espacial. E
um fator importante, pois na pratica pequenas variacoes deste tipo devem acontecer
com frequéncia. A Figura mostra o primeiro exemplo de aplicagao desta métrica
de desempenho, onde o usudrio é submetido a duas rotagoes do tipo RIP (rotation
in plane) de: +/—15°e +/—30 °.
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Rotacio 01 Rotacio 02 Rotacio 03

Figura 5.2: Deteccao da face utilizando a métrica orientagao espacial RIP.

A Figura mostra o segundo exemplo de aplicacao desta métrica de desem-
penho, onde o usudrio é submetido a duas rotagoes do tipo ROP (rotation on plane)
de: +/—15°e+/—30°.

Rotacao 01 Rotacao 02 Rotacao 03

Figura 5.3: Detecgao da face utilizando a métrica orientacao espacial ROP.

A Tabela 5.2 mostra os resultados obtidos para a amostra selecionada: sao 10
usudarios, sendo 2 imagens por usudrio para cada uma das rotacgoes (RIP e ROP)
utilizadas, totalizando 120 imagens analisadas.

Tabela 5.2: Resultados de aplicagao da métrica orientacao espacial.
Métrica Rotagao 1 | Rotagao 2 | Rotagao 3

Média de acertos (RIP) 100% 100% 95%

Média de acertos (ROP) 100% 100% 100%
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Variagoes de luminosidade do ambiente: Controlar fisicamente a atividade
luminosa nos mais diversos ambientes nao é uma tarefa recomendavel. Pode-se con-
tornar estes problemas com softwares especificos ou cameras especiais, estas ultimas
encarecem bastante o sistema. Desta forma, esta métrica tem como objetivo avaliar
o desempenho da deteccao da face em condicoes adversas de luminosidade. A Figura
mostra um exemplo de aplicacao desta métrica de desempenho, onde o usuario
é submetido a diferentes niveis de luminosidade (1-ambiente, 2 - Perda de 40%, 3
- Perda de 90%) e abaixo sao mostrados seus respectivos histogramas em escala de
cinza.

Luminosidade 01 Luminosidade 02 Luminesidade 03

Histograma 01 Histograma 02 Histograma 03

6000

4000

2000

500

o .
] 50 100 150 200 250 o 30 100 150 200 350

100 150 200 250

Figura 5.4: Deteccao da face utilizando a métrica luminosidade.

A Tabela 5.3 mostra os resultados obtidos para a amostra selecionada: sao 10
usuarios, sendo 2 imagens por usudrio para cada nivel de luminosidade do ambiente,
totalizando 60 imagens analisadas.

Tabela 5.3: Resultados de aplicacao da métrica luminosidade.
Métrica Luminosidade 1 | Luminosidade 2 | Luminosidade 3

Média de acertos 100% 100% 93,3%

Observa-se que apenas houve dificuldades de deteccao para a luminosidade 3.
Mesmo assim, neste nivel, os resultados foram de 95%. Isto garante pleno fun-
cionamento do algoritmo em condigoes reais. Nota-se que grandes variagoes nos
histogramas das imagens sao comuns neste tipo de experimento.

Diversidade do ambiente proposto: A diversidade do ambiente de trabalho
pode ser um grande problema para a deteccao da face, principalmente para algorit-
mos que fazem uso de geometria e andlise da textura das imagens a fim de fazer tal
deteccao. A Figura mostra um exemplo de aplicacao desta métrica de desem-
penho, onde o usuario é submetido a diversos tipos de ambiente.
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Diversidade 01 Diversidade 02 Diversidade 03
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Figura 5.5: Deteccao da face utilizando a métrica diversidade.

A Tabela 5.4 mostra os resultados obtidos para a amostra selecionada: sao 10
usuarios, sendo 2 imagens por usuario para cada nivel de diversidade do ambiente,
totalizando 60 imagens. Pode-se observar que neste experimento o histograma das
imagens em niveis de cinza varia bastante e, mesmo assim, os resultados obtidos
entao entre 95% — 100%.

Tabela 5.4: Resultados de aplicagao da métrica diversidade.
Métrica Diversidade 1 | Diversidade 2 | Diversidade 3
Média de acertos 100% 95% 95%

Por fim, a Figura [5.6] apresenta exemplos de deteccao da face utilizado nas
condicoes adequadas, sao elas: distancia entre a camera e o usuario em torno de
60 cm, luminosidade ambiente, pouca diversidade no ambiente e rotagdes (RIP/ROP)
minimas (+/—10°).

Face 01 Face 02 Face 03 Face 04 Face 05

R "

Figura 5.6: Exemplos de deteccao da face no ambiente proposto.

Nestas condigoes, o experimento utilizou uma amostra de 10 usuérios, sendo
utilizadas 2 imagens para cada deteccao, resultando em um acerto de 100% dos
testes. Todas as imagens utilizadas nestes experimentos foram adquiridas para este
trabalho.
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5.1.2 Detectando o olho

Depois de avaliar o desempenho da deteccao da face com métricas adequadas aos
experimentos realizados na segao anterior, agora ¢é a vez da deteccao do olho. Neste
caso nao foram utilizadas amostras, mas sim todo o banco de dados construido.
Este é composto por imagens de 45 usuarios, sendo duas imagens de cada posigao
do olhar, sao elas: em cima, embaixo, esquerda e direita, totalizando 360 imagens.
A Figura [5.7] mostra exemplos de detecgao do olho para 5 usudrios.

Usuarios
Usuario 01 | Usudrio 02 | Usudrio 03 | Usuario 04 | Usudrio 05
Posicoes
I '
Em cima u‘J | 1 }
o !
Esquerda 4 v

Figura 5.7: Exemplos de deteccao do olho no ambiente proposto.

A Tabela 5.5 mostra os resultados da deteccao do olho. O melhor resultado esta
na posicao em cima, com sua média de acertos igual a 97,8%. Nesta posicao, o
olho estda mais aberto em relacao a camera, facilitando a deteccao. Em seguida,
estao as posigoes esquerda e direita, com 97,2% de acertos. Por fim, com 95% de
acertos esta a posicao embaixo, onde ocorrem as maiores dificuldades para detecgao,
principalmente devido a erros na determinagao do seu centro de massa.

Tabela 5.5: Exemplos de detecgao do olho.
Posigao em cima | embaixo | esquerda | direita
Média de acertos | 97,8% 95% 97,2% | 97,2%

5.2 Estimando com redes neurais artificiais

Para a estimagcao das posigoes do olhar selecionadas (em cima, embaixo, direita e
esquerda), este trabalho fez uso das redes neurais artificiais. Trés etapas importantes
foram realizadas para obtencao dos resultados, sao elas: Criacao de um conjunto de
treinamento com descritores caracteristicos da informacao, escolha de um algoritmo
de treinamento para rede neural, e a classificacao dos padroes.
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5.2.1 Conjunto de treinamento: Extraindo descritores

As imagens utilizadas neste trabalho possuem forma, cor e textura, propriedades
estas que representam sobre certa medida, as caracteristicas das imagens. Des-
critores de imagens sao agrupamentos destas caracteristicas em um vetor de es-
calares.

A secao [5.1.2) mostrou como foi realizada a detecgao do olho neste trabalho. A
partir dai é possivel extrair informacoes relevantes das imagens, a fim de construir
um conjunto de treinamento adequado a solugao do problema. Uma forma simples
de fazer isso, é obter a distribui¢ao de cores das imagens, levando em consideragao
aspectos geométricos desta distribuicao ou histogramas das mesmas. A Figura
indica a amplitude de cada pizel em escala de cinza da imagem de deteccao do olho.

Figura 5.8: Amplitude de cada pizel em escala de cinza da imagem de deteccao do
olho.

A extracao de descritores Wavelets tem como objetivo selecionar caracteristicas
essencialmente relevantes (uma assinatura dos padroes), somente detectadas com
este tipo de ferramenta. As Wavelets sao fungoes matematicas que separam as
diferentes componentes do sinal (neste caso as imagens), e extraem cada compo-
nente com uma resolugao adequada a sua escala. A extragdo de descritores (coe-
ficientes Wavelets) nesta etapa utilizou em sua decomposigao, a Wavelet mae db3
(Daubechies). Sua escolha se deu devido aos bons resultados em testes empiricos
preliminares e outros indicados na literatura.

A Figura[5.9 mostra graficamente um exemplo do procedimento de obten¢ao dos
descritores Wawvelets. Na primeira coluna, sao observadas as imagens da caixa que
contém o olho detectado na sua respectiva diregdo (em cima, embaixo, esquerda
e direita). Na segunda coluna, tem-se os histogramas das imagens selecionadas.
Na terceira coluna, sao apresentados os descritores Wavelets no nivel 1, seguida da
coluna 4 com descritores Wauvelets no nivel 3.
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Figura 5.9: Descritores das imagens: histogramas e coeficientes Wawvelets.

Neste trabalho, foram utilizados os descritores obtidos de nivel 3. O resultado
deste processo de filtragem utilizando a transformada Wawvelet ainda passou por
mais um processo de selecao. Uma janela de tamanho fixo que vai de 100 a 500
no eixo horizontal seleciona todos os coeficientes ali presentes. Esta janela deve
conter informacgoes suficientes para a construgao de um conjunto de treinamento
qualificado.

Inicialmente, a grande vantagem de aplicacao desta transformada é a possibili-
dade de reducao de tamanho do conjunto de treinamento a ser utilizado pela rede
neural. A Tabela 5.6 mostra um exemplo real dos ganhos em relagao ao tamanho
do vetor de descritores.

Tabela 5.6: Vetor de descritores.
Tamanho do vetor | Uma imagem (697 x 1) | todas as imagens (697 x 360)

Sem Wavelets 697 250920
Com Wavelets 400 14400

Com a aplicacao da transformada Wawvelet, observa-se uma redugao no vetor de
descritores em mais de 17 vezes no tamanho do conjunto de treinamento quando
comparado com o mesmo processo apenas utilizando informagoes de cor pizel a
pizel. Esta reducao possibilita uma maior rapidez no treinamento da rede neural.
Além disso, a esparcidade gerada pela aplicacao das Wavelets no sinal, proporciona
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um custo computacional para sua manipulacao ainda menor.

5.2.2 Estimando a diregcao do olhar

Foram realizados testes de desempenho com os algoritmos de treinamento dis-
postos no capitulo [3| com o objetivo de escolher uma boa opg¢ao de treinamento
para a rede neural, sao eles: Levenberg-Marquadt (LM), Resilient Backpropagation
(RPROP), Conjugate Gradient with Powell-Beale Restarts (CGP), BFGS Quasi-
Newton (BFG), Powell-Beale Conjugate Gradient Backpropagation (CGB), Scaled
Conjugate Gradient (SCG). Todos sao considerados algoritmos rapidos, mas testes
impiricos direcionados a um problema em especifico podem mostrar vantagens e
desvantagens entre eles.

A Figura [5.10] mostra os resultados do teste de desempenho para cada um dos
algoritmos utilizados, aplicados a uma amostra selecionada do banco de dados cons-
truido.
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Figura 5.10: Erro médio quadréatico em funcao do tempo de processamento para
treinamento da rede em cada algoritmo.

Observa-se que os algoritmos LM, CGB e RPROP obtiveram os melhores re-
sultados. O BFG foi o unico que convergiu lentamente, mais de 2 vezes o tempo
de qualquer um outro testado. Outro fator importante é que todos os algoritmos
convergiram com um erro médio quadrético acima de 1078, valor este, importante
para as aplicacoes neste trabalho.

Para a implementagao do classificador neural, foi utilizado o algoritmo RPROP
devido aos bons resultados obtidos no teste de desempenho para treinamento da
rede, e principalmente pela sua facilidade de implementacao(escrever o algoritmo).

A seguir, sao mostrados os resultados mais relevates, obtidos durante a pro-
ducao deste trabalho, dispostos em sua ordem de desenvolvimento. Percebe-se que
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no decorrer dos resultados existe uma alternancia no tamanho do conjunto de treina-
mento e, consequentemente, em sua diversidade, até que se chegue na forma mais
adequada. Foram também inseridas as transformadas Wavelets como forma de ex-
trair descritores caracteristicos das imagens.

Resultado 1

A matriz de confusao disposta na Tabela 5.7 mostra os resultados de classificacao
obtidos para a seguinte configuracao do sistemas:

Ntumero de usuarios = 10;

Posigoes analisadas = 4 (em cima, embaixo, esquerda, direita);
Quantidade de imagens por posicao = 50;

Conjunto de treinamento = 152 imagens;

Conjunto de validacao = 48 imagens;

Total de imagens analisadas = 200;

Arquitetura da rede: MLP, 1-2-1 , RPROP;

Critérios de parada (Erro ou Nimero de épocas) = 107> | 100;

Tabela 5.7: Matriz de confusao para a rede MLP-1.

MLP-1 | Em cima | Embaixo | Esquerda | Direita | Acertos
Em cima 10 1 0 1 83,3%
Embaixo 0 10 1 1 83,3%
Esquerda 0 2 10 0 83,3%

Direita 1 0 0 11 91,7%

Estes resultados foram apresentados em [PEIXOTO 2009q|. As posi¢oes em
cima, embaixo e esquerda obtiveram acertos na ordem de 83,3%, seguidos dos 91,7%
da posicao direita. Nota-se que os maiores problemas de classificacao estao associa-
dos a confundir a posicao esquerda como sendo embaixo.

Resultado I1

A matriz de confusao disposta na Tabela 5.8 mostra os resultados de classificacao
obtidos para a seguinte configuracao do sistema:

Numero de usuarios = 1;

Posigoes analisadas = 4 (em cima, embaixo, esquerda, direita);
Quantidade de imagens por posi¢ao = 50;

Conjunto de treinamento = 152 imagens;

Conjunto de validacao = 48 imagens;

Total de imagens analisadas = 200;

Arquitetura da rede: MLP, 1-2-1 , RPROP;

Critérios de parada (Erro ou Nimero de épocas) = 107> | 100;
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Tabela 5.8: Matriz de confusao para a rede MLP-1.

MLP-1 | Em cima | Embaixo | Esquerda | Direita | Acertos
Em cima 11 0 0 1 91,7%
Embaixo 0 10 2 0 83,3%
Esquerda 0 1 11 0 91,7%

Direita 1 0 11 91,7%

25

Estes resultados foram apresentados em [PEIXOTO 20095]. As posigoes em cima,
esquerda e direita obtiveram acertos na ordem de 91,7%, seguidos dos 83,3% da
posicao embaixo. Nota-se que os maiores problemas de classificagao estao associados
a confundir a posi¢ao embaixo como sendo esquerda.

Resultado III

A matriz de confusao disposta na Tabela 5.9 mostra os resultados de classificagao
obtidos para a seguinte configuracao do sistema:

Numero de usuarios = 45;

Posigoes analisadas = 4 (em cima, embaixo, esquerda, direita);
Quantidade de imagens por posi¢ao = 200;

Conjunto de treinamento = 440 imagens;

Conjunto de validacao = 360 imagens;

Total de imagens analisadas = 800;

Arquitetura da rede: MLP, 1-2-1 , RPROP;

Critérios de parada (Erro ou Nimero de épocas) = 10™* | 100;

Tabela 5.9: Matriz de confusao para a rede MLP-2.

MLP-2 | Em cima | Embaixo | Esquerda | Direita | Acertos
Em cima 81 2 3 4 90,0%
Embaixo 2 83 4 1 92,2%
Esquerda 2 3 83 2 92,2%

Direita 5 1 2 82 91,1%

Estes resultados mostram a qualidade do sistema proposto com o objetivo de
estimar a direcao do olhar. As posi¢oes embaixo e esquerda obtiveram os melhores
resultados com acertos na ordem de 92,2%, seguidos da posicao direita com 91,1%
e da posicao em cima com 91,7%. Nota-se que o maior erro ocorre em classificar a
posicao direita como em cima; visualmente, pode-se ver a semelhanca dos padroes
na Figura 5.9 confirmando os motivos do erro.

A Tabela 5.8 revela, de forma geral, a melhoria dos resultados de classificacao.
Isto é devido a trés motivos principais: o aumento no tamanho do conjunto de
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treinamento, a sua maior diversidade e a selecao de descritores (Wavelets) mais
especializados das imagens. O resultados I e II nao utilizaram descritores Wavelets.

5.3 Conclusao

Este capitulo apresentou os principais resultados obtidos a partir deste trabalho.
Inicialmente, foi feita uma andlise de desempenho dos algoritmos de deteccao da face
e olho para as varias métricas estabelecidas. Diante dos bons resultados obtidos, foi
possivel continuar com o desenvolvimento do sistema proposto.

Na segunda parte deste capitulo foram apresentados os resultados da estimacao
da direcao do olhar utilizando redes neurais artificiais. Foram exibidas as configu-
ragoes utilizadas nas redes neurais, assim como os resultados obtidos em uma matriz
de confusao. Foi possivel verificar também a evolucao dos resultados, uma vez que
estes foram publicados em importantes eventos académicos, comprovando assim a
eficacia das abordagens.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho foi realizado o desenvolvimento de um sistema nao-intrusivo para
estimacao da direcao do olhar. Para isto, foram utilizadas técnicas de processamento
digital de imagens, transformadas Wawvelets e redes neurais artificiais.

Foi realizada uma série de estudos relacionados ao desenvolvimento de sistemas
para interagao homem-maquina, mais especificamente, aqueles que utilizam os movi-
mentos dos olhos para este objetivo. Verificou-se um amplo desenvolvimento dos
métodos intrusivos e uma lacuna no desenvolvimento dos métodos nao-intrusivos,
esta ultima devida, principalmente, a dificuldade de se trabalhar com as intimeras
variaveis, caracteristicas deste tipo de problema.

Foram consideradas trés etapas essenciais no desenvolvimento deste trabalho: o
processamento de baixo nivel, responsavel pela aquisi¢ao e o pré-processamento das
imagens; o processamento de nivel intermedidrio, onde as imagens sao analisadas
detalhadamente; e o processamento de alto nivel, utilizado para o reconhecimento e
a interpretacao dos padroes de direcao do olhar.

Para o adequado funcionamento do sistema proposto, uma série de tarefas foram
seguidas na ordem indicada pelo diagrama de blocos apresentado no capitulo 4} Ini-
cialmente, de forma nao-intrusiva, foi realizada a aquisicao das imagens utilizando
uma simples webcam acoplada a um computador pessoal (notebook) que possuia
ins-talado o sistema operacional Ubuntu Linux, além do software de desenvolvi-
mento Matlab (versdao estudante). Posteriormente, iniciou-se a segunda etapa de
desenvolvimento: foram aplicados varios algoritmos nas imagens selecionadas, com
o objetivo de segmenté-las e extrair descritores relevantes para a contrugao de uma
uma base de dados. Dentre os algoritmos mais importantes ligados & segmentagao,
foram considerados o algoritmo para deteccao da face, que utiliza a transformada
SQMT (Successive Mean Quantization Transform), para selecionar a face do usudrio,
retirando toda a informacao adicional inserida pelo ambiente, e o algoritmo para de-
teccao do olho que foi uma contribuicao deste trabalho, desenvolvido com base em
técnicas de geometria facial, limiarizagao, deteccao de objetos e centro de massa das
imagens. Para a construcao de uma base de dados eficiente com informacoes dos
olhos, aplicou-se na extragao de descritores das imagens o uso das transformadas
Wavelets, realizando sua decomposicao com a Wavelet mae db3 (Daubechies) em
até trés niveis. Na terceira e tltima etapa, foi implementado um classificador neural
Multilayer Perceptrons utilizando o algoritmo RPROP (Resilient Backpropagation)
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em diversas configuracoes, com o objetivo de estimar a dire¢ao do olhar.

Os resultados deste trabalho foram apresentados em duas categorias. Inicial-
mente, foi realizada a segmentacao de imagens, com a validacao do algoritmo de
deteccao da face, a partir de métricas de desempenho aplicadas as amostras sele-
cionadas. Em seguida, foi realizada a validacao da deteccao do olho, comprovando a
eficacia do sistema proposto neste trabalho. Na segunda parte, foram analisados os
resultados de classsificacao obtidos com as redes neurais. Verificou-se uma melhoria
consideravel nos resultados de classificagao, uma vez que houve um crescimento no
tamanho do conjunto de treinamento, o aumento de sua diversidade e a utilizacao
das transformadas Wawvelets para extracao de descritores caracteristicos das ima-
gens. A aplicacao das Wavelets possibilitou construir um conjunto de treinamento
mais otimizado e adequado ao problema.

Desenvolver sistemas nao-intrusivos para estimacao da direcao do olhar é um
enorme desafio da atualidade. Neste trabalho foi possivel estabelecer um coorde-
nacao de tarefas a fim de cumprir este objetivo. O resultado foi um sistema que
envolve hardware e software de forma funcional e qualificada, concatenando uma
série de recursos computacionais, que envolvidos podem estimar a direcao do olhar
de forma satisfatoria. Isto possibilita uma gama de aplicagoes para interacgao homem-
maquina. Além disso, pode-se dizer que foi elaborada uma abordagem auténtica e
bem sucedida para a solu¢ao do problema proposto.

Como propostas a continuidade do trabalho, novas investigacoes devem ser real-
izadas, objetivando principalmente a aplicacao de outras técnicas de processamento
de imagens e de redes neurais artificiais. Observa-se que a organizacao do sistema
proposto permite a facilidade necesséria para se substituir partes (blocos) do sistema
de forma independente, desde que sejam mantidas algumas premissas de compati-

bilidade.
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