UNIVERSIDADE DO VALE DO RIO DOS SINOS
CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGICAS.
PROGRAMA INTERDISCIPLINAR DE POS-GRADUACAO EM
COMPUTACAO APLICADA

Rodrigo Schramm

Deteccao de Faces e

Rastreamento da Pose da Cabeca

Sao Leopoldo
2009



Rodrigo Schramm

Deteccao de Faces e

Rastreamento da Pose da Cabeca

Dissertacao apresentada a
Universidade do Vale do Rio dos
Sinos como requisito parcial para
obtencao do titulo de Mestre em

Computacao Aplicada.

Orientador: Prof. Dr. Claudio Rosito Jung

Sao Leopoldo

2009



S377d

Schramm, Rodrigo

Deteccdo de faces e rastreamento da pose da cabega / por Rodrigo
Schramm. — 2009.

81 f. ;30 cm.

Dissertagdo (mestrado) — Universidade do Vale do Rio dos Sinos,
Programa Interdisciplinar de Pds-Graduag¢do em Computacio Aplicada, 2009.

“Orientacdo: Prof. Dr. Claudio Rosito Jung, Ciéncias Exatas e
Tecnolodgicas”.

1.Rastreamento eletronico — Computagao. 2.Visdo computacional.
3.Computacido grafica — Imagem. 4.Interface homem-maquina. 5.Interag¢do
homem-maquina. 6.Processamento — Imagem. 7.Percepg¢do da face.
8.Biometria. I.Titulo.

CDU 004:621.398
004.92
004.932

Catalogacao na publicagdo:
Bibliotecaria Carla Maria Goulart de Moraes — CRB 10/1252




J UNIVERSIDADE DO VALE DO RIO DOS SINOS

Ciéncias Exatas e Tecnologicas
U NIS]NOS Programa Interdisciplinar de Pés-Graduagao em Computagdo Aplicada - PIPCA

Errata

No documento folha de aprovacgio, referente ao titulo da dissertacdo do aluno Rodrigo Schramm,
PPG em Computacdo Aplicada, hd um erro de grafia na palavra FASES, onde deveria constar FACES.
Assim, o titulo correto é: “"Deteccio de Faces e Rastreamento da Pose da Cabeca”.

A disposicdo para maiores esclarecimentos.

WL

Prof. D¥. Arthur Térgo Gomez
Coordenador do PPG em Computagdo Aplicada.

Av. Unisinos, 950 Caixa Postal 275 CEP 93022-000 Sao Leopoldo  Rio Grande do Sul  Brasil
Fone: {51) 590-3333, Ramal 1701  Fax: (51) 590-8172 http//www.unisincs.or



v

UNISINOS

UNIVERSIDADE DO VALE DO RIO DOS SINOS = UNISINOS
CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGICAS
PROGRAMA INTERDISCIPLINAR DE POS-GRADUAGAO EM COMPUTACAO APLICADA

Aluno: Rodrigo Schramm

Titulo da Dissertacao: “Deteccdo de Fases e Rastreamento da Pose da Cabeca”

Banca:

Dr. Claudio Rosito Jung
Presidente/Orientador

Dr. Jacob Scharcanski !-.M'Oj}\)- gjd/\ff‘(xmﬂﬂ"u\
M&mbrp da banca externo

Dra. Patricia Augustin Jaques Maillard

Gatrioca, S. Y, Mu:ana

Membro da banca ifterno

A banca examinadora da Dissertagdo, sob registro de Ata n? 08/2009 - PIPCA, em cumprimento
ao Regimento do Programa Interdisciplinar de Pés-graduacao em Computagao Aplicada, julga
esta Dissertagdo aprovada para o processo de obtengao do titulo de Mestre a Rodrigo Schramm.

Séao Leopoldo, 20 de margo de 2009.



Dedico este trabalho

a minha esposa, Helena.



Agradecimentos

A minha esposa, Helena, que me incentivou durante todo o periodo em que
estive envolvido com o mestrado, dando-me carinho e todo o suporte de que precisei.
Também a meus pais, Alexandre e Liane, que sempre estiveram ao meu lado,
torcendo por mim, mesmo sem entender bem o motivo pelo qual eu dedicava tanto
tempo a meus estudos.

A todos os meus professores, pelos ensinamentos e pelos desafios. Em especial
ao meu orientador, Dr. Claudio Rosito Jung, por estar sempre presente nao apenas
ensinando contetidos académicos, mas principalmente apontando a direcao na qual
eu deveria olhar.

A Unisinos, instituicao que garantiu toda a infra-estrutura necessaria para
a realizacao das pesquisas envolvidas no meu trabalho, e a Hewlett-Packard, pelo
auxilio financeiro.

A todos, minha mais sincera e profunda gratidao, porque uma vitoria como

esta nao se alcanca sozinho!



Resumo

As cameras de video ja fazem parte dos novos modelos de interacao entre o
homem e a maquina. Através destas, a face e a pose da cabeca podem ser detectadas
promovendo novos recursos para o usuario. Entre o conjunto de aplicacoes que tém
se beneficiado deste tipo de recurso estao a video-conferéncia, os jogos educacionais
e de entretenimento, o controle de atencao de motoristas e a medida de foco de
atencao. Nesse contexto insere-se essa proposta de mestrado, a qual propoe um
novo modelo para detectar e rastrear a pose da cabeca a partir de uma seqiiéncia de
video obtida com uma camera monocular. Para alcancar esse objetivo, duas etapas
principais foram desenvolvidas: a deteccao da face e o rastreamento da pose da
cabeca. A primeira etapa serve de inicializacao para o rastreamento da pose. Nessa
etapa, a face é detectada em pose frontal utilizando-se um detector com haar-like
features. Na segunda etapa do algoritmo, ap6s a deteccao da face em pose frontal,
atributos especificos da mesma sao rastreados para estimar a variacao da pose da

cabeca.

Palavras-chave: Visao Computacional, Deteccao de Faces, Rastreamento da Pose

da Cabega, Interface Homem-Computador.



TITLE: “FACE DETECTION AND HEAD POSE ESTIMATION”

Abstract

Video cameras are already part of the new man-machine interaction models.
Through these, the face and pose of the head can be found, providing new resources
for users. Among the applications that have benefited from this type of resource
are video conference, educational and entertainment games, and measurement of
attention focus. In this context, this Master’s thesis proposes a new model to detect
and track the pose of the head in a video sequence captured by a monocular camera.
To achieve this goal, two main stages were developed: face detection and head pose
tracking. The first stage is the starting point for tracking the pose. In this stage,
the face is detected in frontal pose using a detector with Haar-like features. In
the second step of the algorithm, after detecting the face in frontal pose, specific

attributes of the head are tracked to estimate the change in the pose of the head.

Keywords: Computer Vision, Face Detection, Head Pose Estimation, Human-

Computer Interaction.
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Capitulo 1

Introducao

A pesquisa por novas maneiras de interacao entre o homem e a maquina aliada
ao baixo custo dos dispositivos de hardware promoveram o desenvolvimento de
novos mecanismos de interacao. Neste contexto, um dispositivo muito utilizado
é a camera de video, que vem sendo empregada em sistemas de visao computacional
para detectar a face e analisar movimentos da cabeca a partir de seqiiéncias de video.

Diversas aplicagoes utilizam esse tipo de informacgao. Um dos exemplos sao os
sistemas de seguranca, os quais podem utilizar a face como autenticagao |1|. Outros
estdo na area de entretenimento, como é o caso de novos jogos de videogame |2| que
utilizam o movimento da cabeca para controlar o jogo, melhorando a interatividade
do mesmo. Na industria automobilistica, montadoras de automadveis investem em
pesquisas e desenvolvimento de sistemas que utilizam a posicao da cabeca como
controle de atengao para os motoristas [3]| [4]. Outra motivagao para a realizagao
deste trabalho se encontra nos sistemas de video-conferéncia, pois, utilizando-se de
técnicas de visao computacional, é possivel localizar o locutor e também seu foco
de atencao, identificando com quem ele esta falando e possibilitando a geracao de
relatorios do fluxo de conversagao [5] [6].

E nesse contexto que se insere essa proposta de dissertacao, cujo objetivo é
identificar faces e suas respectivas orientacoes em relagdo a camera durante uma
seqiiéncia de video. A deteccao da face e da respectiva pose é uma tarefa complexa,
pois além das variacoes de caracteristicas faciais entre uma pessoa e outra, essas
caracteristicas sao deformadas de acordo com o tipo e fonte de iluminacao. Diversos

algoritmos foram propostos para efetuar essa tarefa e, de uma forma geral, sao



13

divididos em duas etapas. Na primeira, eles efetuam a classificacao de uma subregiao
da imagem em face e ndo-face. Na segunda, a orientacdo da cabega (pose) é
detectada. Essa deteccao da pose, por sua vez, pode acontecer por intermédio de
um refinamento da classificagao em poses discretas, ou pela estimativa da variagao

da posicao de determinadas caracteristicas quando a cabeca se movimenta.

1.1 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema capaz de
identificar a presenca de faces a partir de uma seqiiéncia de video, estimando suas
posicoes e respectivas orientacoes em relacao a uma camera monocular colorida
(neste trabalho, serdo webcams). A localizagdo da cabega serd feita através da
deteccao de sua face na posicao frontal em relacao a camera, utilizando um algoritmo
de detecgao de faces gerado a partir de uma base de treinamento. Para estimar a
orientacao da cabeca, um sistema de rastreamento farda o acompanhamento da face
detectada previamente pelo detector de face. Juntamente com o detector de faces,
visando diminuir o custo computacional, uma pré-classificacao da imagem limitara a
regiao de busca na mesma. A partir dessas consideracoes sao definidos os objetivos

especificos:

1. Construir um detector de faces frontais para seqiiéncias de video obtidas a

partir de uma camera monocular colorida.

2. Detectar a orientacao 3D da cabeca por intermédio do acompanhamento de

propriedades especificas selecionadas durante a fase de deteccao da face.

3. Otimizar o custo computacional do sistema de forma que o mesmo possa ser

utilizado simultaneamente com outros aplicativos em maquinas domésticas.

1.2 Estrutura do texto

O restante deste trabalho estd estruturado da seguinte maneira. O capitulo 2
apresenta uma revisao bibliografica sobre deteccao de faces e estimativa da pose. O
capitulo 3 apresenta a definicao do modelo proposto nessa dissertacao para estimar

a pose da cabeca. Nesse capitulo, primeiramente é apresentado o detector de faces,
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onde uma contribuicao importante foi adicionada, qual seja, a reducao do espaco
de busca, proporcionando a diminuicao do custo computacional e reducao de falsos
positivos. Na segunda parte desse mesmo capitulo, o algoritmo de rastreamento da
pose é apresentado, incluindo outras contribuicoes significativas que visam melhorar
a estimativa da pose. No capitulo 4 sao apresentados os resultados obtidos ao aplicar
a técnica descrita nesta dissertacao. Esses resultados sao ilustrados em gréficos,
imagens e também tabelas comparativas. Essas tltimas contém medidas do erro
absoluto médio obtidas durante a aplicacao do algoritmo em video seqiiéncias com
ground-truth. Para finalizar, no capitulo 5 sao feitas consideragoes sobre o trabalho

desenvolvido e seus resultados.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

A deteccao da face e respectiva pose, cujos primeiros estudos localizados na
revisao bibliografica deste trabalho datam de 1973' [8], é tarefa complexa, ainda
nao totalmente resolvida. A grande variabilidade de tamanho, cor, posi¢ao, rotacao
e forma da face aumentam a complexidade do problema. Além disso, a face nao é
um objeto rigido nem estatico, mas sim flexivel e dinamico, que varia sua forma em
decorréncia de fatores como expressao facial, iluminacao, presenca de artefatos e até
mesmo a técnica de aquisicao da imagem.

As primeiras técnicas de deteccao de faces ainda se utilizavam de ambientes
bastante controlados, onde a camera era fixada num determinado ponto em relacao
ao objeto de interesse, sendo mantidas com posicao e pose rigidas, além do controle
total da iluminacao. Porém, em aplicacoes reais, nem sempre é possivel criar
ambientes controlados. Por isso, a tarefa de detectar faces e suas respectivas
orientagoes tem sido pesquisada e trabalhada ha mais de trinta anos, em busca de
solucoes que visam tratar o problema da variabilidade de iluminacgao, posicionamento
da camera e do objeto-alvo, oclusoes, presenca de artefatos e variacoes nas expressoes
faciais.

Preocupados com tais evidéncias, Yang et al. |9] definiram fatores que precisam
ser observados por algoritmos de deteccao de faces, sobretudo aqueles que devem ser
considerados para a obtencao de sua orientacao. O primeiro é a pose da face. De
fato, a cabega possui trés eixos de rotagao (Roll, Yaw e Pitch), conforme ilustrado na

Figura 2.1. A partir desses, pode-se gerar uma infinidade de projecoes distintas na

!Tomou-se conhecimento do relatério técnico de Chan e Bledsoe [7], datado de 1965, contudo
nao se teve acesso ao respectivo texto.
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aquisicao pela camera. Tornando a questao mais complexa, determinados atributos
da face normalmente utilizados para detec¢ao e rastreamento podem nao ser visiveis
em algumas dessas poses. Por exemplo, numa pose frontal, os olhos e boca sao
atributos importantes, que ajudam na identificacao da face. Ja& num angulo de 45
graus sobre o eixo Yaw, o nariz pode esconder um dos olhos, forcando a utilizacao

de critérios diferentes no algoritmo para a deteccao da mesma face.

Figura 2.1 Fixos de rotacao da cabega (em inglés, Roll, Yaw e Pitch).
Fonte: [10]

Outro fator corriqueiro e que interfere no desempenho dos algoritmos de
deteccao de faces é a presenca de componentes estruturais, também chamados de
artefatos, como 6culos e barba. Um terceiro fator de influéncia é a expressao facial,
pois a aparéncia da face é fortemente modificada, por exemplo, pela presenca de um
sorriso. Perpassando todos os anteriores, existe também o problema da oclusao, que
ocorre nos instantes em que algumas partes da face podem ficar temporariamente
obstruidas por algum objeto durante a captura da imagem. Até aqui, foram referidos
aspectos que modificam o objeto cuja imagem esta sendo captada, isto é, a face em
si mesma. Contudo, e nao menos relevante, é preciso levar em consideracao um fator
externo a ela, qual seja, o proprio instrumento de captura, que implica a qualidade
da imagem. Durante o processo de captura da imagem, fatores como cor (imagem
colorida ou em escala de cinza), resolugao, iluminagao, ruido e até mesmo deformagao
causada pelo tipo de lente influenciam no processo de deteccao. Nesse item, além
de questoes pertinentes a qualidade do instrumento de captura, pode-se adicionar
também a forma de aquisicao, pois esta pode ser feita através de uma tinica camera

ou através de miltiplas cameras.
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A tarefa de deteccao de faces esta relacionada diretamente com o objetivo
final de uso dessa informacao. Como exemplo de uso estao: o reconhecimento ou
autenticagao de pessoas, a localizacao espacial de faces em imagens, a avaliacao
de expressoes faciais, o rastreamento, e a estimativa da pose. Para atender todas
essas necessidades, sao utilizadas diferentes abordagens, as quais muitas vezes sao
especificas para uma determinada situacao. Com o intuito de agrupar melhor
esse conjunto grande e bastante diversificado de algoritmos, alguns artigos de
survey |9, 10| desenvolveram taxonomias, sistematizando trabalhos produzidos nos
iltimos anos. Segundo esses, a maioria das abordagens sao hibridas, ou seja, utilizam
combinagoes de diferentes técnicas para melhorar a precisao da deteccao da face e
sua pose. A seguir, serao abordadas algumas técnicas existentes na literatura que

possibilitam deteccao da face e identificacao da pose.

2.1 Delimitacao do espaco de busca

Em diversas aplicacoes, os objetos de interesse a serem analisados representam
apenas uma pequena regiao da imagem. A busca exaustiva por esses objetos,
efetuada pelos algoritmos de deteccao, implicam o aumento do custo computacional.
Em imagens coloridas, a delimitacao do espaco de busca utilizando a informacao de
cor pode ser utilizada para diminuir esse custo. Além disso, em casos onde a cor
representa uma classe distinta de objetos, é possivel utilizd-la para segmentar a
imagem, efetuando a deteccao desses objetos apenas com a informacao de cor, sem
precisar utilizar um detector baseado em informagdes geométricas [11]|. Nesta se¢ao
serao descritas algumas técnicas que permitem classificar pixels em pele ou nao pele,
diminuindo o espaco de busca por faces na imagem.

A reducao do espaco de busca visa contribuir para a diminuicao do custo
computacional e dos falsos positivos?. Porém, é importante frisar que, devido a
sensibilidade as variacoes de iluminacao, que interferem significamente na cor, a
segmentacao pode ter efeitos indesejaveis. De um modo geral, o uso desse tipo de
abordagem nao procura prioritariamente delimitar a face do restante da imagem, e

sim, excluir pixels com alta probabilidade de nao pertencerem a regioes da pele.

2Exemplos que nao pertencem a uma determinada classe, mas que sao erroneamente classificados
como pertencentes a ela.
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Existe um grande conjunto de espacos de cores que podem ser utilizados para
representar a cor da pele, como por exemplo HSV, YCbCr e RGB [12]|. Conforme o
objetivo deste trabalho, no qual se pretende capturar imagens a partir de webcams,
verifica-se que a maioria desses dispositivos capturam as imagens no formato RGB,
que pode ser transformado em outros espacos de cor através de transformacgoes
lineares ou nao-lineares.

Phung et al. [13] fazem um estudo comparativo entre algumas das principais
técnicas de segmentagao de cor de pele em diferentes modelos/espagos de cor.
De um modo geral, as principais técnicas se baseiam em classificadores lineares,
classificadores Bayesianos e classificadores nao-lineares.

Os classificadores lineares separam pixels da pele e nao-pele por intermédio de
limiares (retas ou planos) que dividem o espaco de cor. Esses limiares sdo usualmente
definidos através de lookup tables, geradas a partir de histogramas de um conjunto
de pixels da pele segmentados manualmente em uma base de dados de treinamento.

Os classificadores Bayesianos definem uma razao probabilistica entre os pixels
da pele e os nao-pele. Se a razao ultrapassar um determinado limiar, entao um pixel
é classificado como pele. A funcao de probabilidade condicional para a pele pode
ser aproximada por funcoes Gaussianas paramétricas. Nesse caso, os classificadores
Bayesianos também sao chamados de classificadores Gaussianos.

Por ultimo, classificadores nao-lineares, implementados massivamente através
de Redes Neurais Artificiais (RNAs), sao capazes de produzir fronteiras de decisao
mais complexas. FEssas fronteiras sao obtidas apés um treinamento da rede
utilizando um conjunto de imagens contendo pixels que representam pele e nao-
pele, previamente classificados de forma manual.

Um estudo comparativo entre cinco modelos de cores foi feito por Zarit et
al. [14]. Neste estudo, os autores classificaram pixels em pele e ndo-pele com base
em um classificador linear e um classifcador Bayesiano. Segundo seus resultados, o
espaco de cor HSV obteve melhor resultado em comparacao aos modelos YCrCb e
RGB, porém a diferenca nao foi muito significativa.

O uso de classificadores lineares e Bayesianos sao faceis de implementar, mas
falham em ambientes onde a iluminacao nao é uniforme. Um problema muito comum
é evidenciado quando uma face recebe iluminacao da luz do sol proveniente de

um lado e iluminacao artificial do outro, gerando uma diferenca significativa entre
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os pixels dos dois lados. Além disso, em seqiiéncias de imagens, a variacao de
iluminacao pode ocorrer entre os quadros, ou o objeto pode mudar sua posicao em
relacao as fontes de luz. Nesses casos, a variacao da cor da pele pode ser muito
grande, dificultando a segmentacao da imagem.

Para minimizar esse problema, alguns autores propuseram técnicas capazes de
compensar a variagao da cor da pele sob condic¢oes de variacao de iluminagao. Wong
et al. [15], ao efetuarem uma anéalise da distribuigao de cor da pele, concluiram que os
componentes verde e azul sao distribuidos linearmente em relacao a intensidade da
luminancia. Observaram também que a intensidade do vermelho é saturada quando
a intensidade da luminancia de um pixel da cor de pele é maior que 175 (considerando
a escala entre 0 e 255). Propoem entao um re-mapeamento do canal vermelho, para
que o mesmo fique entre 0 e 335. Apds essa compensacao, o classificador linear
nao precisa ser alterado e pode ser utilizado para segmentar a pele sob diferentes
condicoes de iluminacao.

Outros autores [16], focando suas técnicas em seqiiéncias de video, efetuam a
adaptacao das regras de segmentacao de cor, recalculando-as através da adicao de
novos pixels provenientes do historico de imagens ja processadas. Os pixels utilizados
para a nova estimativa sao segmentados através de critérios espaciais, baseando-se
em uma regido da imagem que é considerada pele. Soriano e colaboradores [17]
salientam um problema nesse tipo de abordagem: se em algum momento o critério
espacial falhar, pixels nao pertencentes a pele influenciarao negativamente o modelo.
Esses autores introduzem uma nova técnica, a qual seleciona pixels para adaptar o
modelo baseada no conhecimento prévio da faixa de valores pertencentes aos pixels
da pele.

Soriano et al. [17] fizeram experimentos para definir uma regiao de busca
apropriada no espaco de cor RGB normalizado. Esse espaco é obtido através da
normalizagdo dos componentes R e G por I, onde [ = R+ G + B. Assim, r = R/I
e g = G/I. O componente b é obtido implicitamente através de b =1—1r —g. O
espaco RGB normalizado forma um plano de cromaticidade, na qual a regiao de cor
de pele representada é chamada de skin locus [18]. Para definir o skin locus, o grupo
de Soriano utilizou duas funcoes quadraticas, uma para definir o limite superior e
outra para definir o limite inferior no plano de cromaticidade. O skin locus precisa

ser definido previamente para cada tipo e modelo de dispositivo (camera). Os autores
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definiram também um modelo de atualizacao, onde os limiares de classificacao sao
atualizados a cada novo quadro, utilizando apenas pixels que pertencem ao skin

locus do dispositivo.

2.2 Deteccao da Face

Como ja dito no inicio deste capitulo, existem diversas técnicas para deteccao
da face. Essas técnicas utilizam diferentes abordagens para classificar uma imagem
em face ou nao-face, a partir de diferentes atributos. Algumas delas utilizam a
percepcao humana sobre as caracteristicas antropomorficas da face. Basicamente,
elas levam em consideracao a relacao geométrica entre posicao dos olhos, nariz e
boca para para classificar as faces e suas respectivas orientacoes.

Nguyen e Huang [19] propuseram um algoritmo para deteccao de faces em treés
estagios. No primeiro, a partir de uma imagem monocromatica, ¢ feita a detecgao
de bordas e segmentacao da pele com vistas a extrair a silhueta da face. No segundo
estagio, bordas sao agrupadas de forma que representem atributos como olhos,
nariz e boca. No ltimo, tanto a imagem resultante do primeiro estigio quanto
os atributos obtidos no segundo sao utilizados para verificar as hipoteses da face
baseadas na geometria facial. Existem duas desvantagens nessa técnica. Primeira,
relacoes geométricas somente sao evidentes em imagens onde as faces estao proximas
da camera; segunda, ela apresenta grande sensibilidade a oclusdes parciais da face.

Wang e Sung [20] desenvolveram um algoritmo para detecgao da face e extragao
de atributos como olhos, nariz e boca. Para detectar a face, primeiramente é feita
a segmentacao da imagem baseada na cor da pele. Os autores removem partes
indesejadas do processo anterior através de operacoes morfologicas e, finalmente,
estimam a posicao da cabeca e de seus atributos internos por intermédio do
casamento de uma elipse sobre o contorno obtido pelo processo anterior.

Através da relagao geométrica do triangulo formado entre os olhos e a boca, Lin
e Fan |21| desenvolveram uma técnica para detectar faces. Para estimar os vértices
do triangulo, os autores inicialmente binarizam a imagem em escala de cinza através
de um limiar pré-definido. Apoés, os centros dos componentes conexos resultantes
sao marcados na imagem bindria e, por fim, triangulos sao detectados através de

conjuntos de trés componentes que satisfazem algumas condi¢oes geométricas. Por
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exemplo, a combinacao dos olhos e da boca, em vista frontal, formam um triangulo
isosceles, assim como a combinacao entre um dos olhos, ouvido e a boca formam um
triangulo denominado pelos autores de right triangle. Um conjunto de treinamento
é avaliado pelas regras acima descritas. Os componentes que formam os triangulos
sao mantidos e utilizados para gerar uma mascara de pesos. Essa mascara penaliza
regioes que nao satisfazem os critérios ja definidos e valoriza as regides que os
satisfazem. Uma vez definido o modelo, o processo de classificacao se da através
da comparacao entre esta méscara e regioes da imagem de entrada devidamente
binarizada, ambas obtidas através do mesmo procedimento que foi utilizado para
gerar as imagens de treinamento. Nessa comparacao entre as duas imagens binérias,
regioes em desacordo resultam valores negativos e regioes em acordo resultam valores
positivos. Ao final, se o somatério dessas regioes for maior que um determinado
limiar definido empiricamente, entao o algoritmo conclui que existe uma face nesta
regiao da imagem. Visando melhorar a segmentacao inicial, os autores promoveram
uma extensao da técnica, na qual utilizam também informagao de cor [22| para fazer
a segmentacao inicial da imagem.

Papageorgiou et al. [23] desenvolveram um algoritmo para detec¢ao de objetos
em imagens estaticas. Nessa técnica, as classes de objetos sao representadas a partir
de um conjunto de fungoes wavelets basicas, as haar-wavelets. As haar-wavelets sao
um conjunto natural de funcoes-base que codificam diferencas entre as médias de
intensidades em regides vizinhas na imagem. Para escolher o conjunto que melhor
representa uma classe (nesse caso, faces), os autores fizeram uma analise estatistica
das classes de objetos, utilizando-se de um conjunto de 2429 imagens em tons de
cinza, com tamanho 19 x 19 pixels. Apos definido o conjunto de coeficientes que
melhor representam a classe, os autores utilizaram Support Vector Machine (SVMs)
como algoritmo de classificacao. Eles treinaram o sistema com uma base de dados de
exemplos positivos obtidos em imagens de cenas internas e externas. Como exemplos
negativos, foram utilizadas imagens de cenas naturais que nao continham faces. Os
autores atentam para o fato de que, enquanto a classe-alvo (faces) é bem definida,
para a classe negativa nao existem exemplos tipicos, apenas imagens que nao contém
faces. Por causa disso, a classe negativa para treinamento precisa ser muito grande.
Para minimizar esse problema, usaram a idéia de treinamento com bootstrapping [24].

Apobs o treinamento inicial, testaram o sistema sobre um conjunto de imagens que
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nao possuiam faces. Os falsos positivos obtidos nesse processo sao adicionados ao
conjunto de exemplos da classe negativa, e o classificador é re-treinado. Esse processo
é repetido até que o ntmero de falso negativos seja satisfatoriamente pequeno. Essa
técnica obteve, levando em consideragao a presenca de um falso positivo a cada
15.000 testes, uma taxa de deteccao de 70%.

Com o objetivo de minimizar problemas causados por oclusao, variacao na
aparéncia e pose dos objetos, Heisele et al. [25] propuseram um detector baseado
em componentes. Ao invés de criar um classificador que leva em consideracao as
caracteristicas globais da face, eles segmentaram a face em pequenos componentes
considerados mais relevantes, os quais sao combinados por um algoritmo construido
em duas camadas. Na primeira, componentes da face sao pré-selecionados
e detectados por classificadores SVM (lineares). Um conjunto de 14 regides
consideradas mais significativas pelos autores para representar faces foi extraido
de uma base de dados. Um classificador foi treinado para cada uma dessas regioes,
servindo o resultado dessa camada como entrada para a segunda camada, onde um
classificador SVM (polinomial de segunda ordem) determina a classe final do objeto.

A partir das idéias de Papageorgiou et al. [23], que utilizam haar-wavelets,
Viola e Jones [26] [27]| criaram um sistema detector de objetos visuais com alto
desempenho (baixo custo computacional) e alta taxa de acertos na detecgdo. A
idéia basica desse algoritmo é utilizar uma janela deslizante W, que varre a imagem
de entrada monocromaética exaustivamente em busca de uma face com dimensoes
similares as de W. Para tal, um conjunto de atributos denominados de haar-like
features é empregado. Tais atributos codificam as diferencas médias de intensidade
em regioes retangulares vizinhas na imagem. Para que esse calculo seja rapido, foi
utilizada a imagem integral, a qual substitui um grande ntimero de calculos por
uma lookup table, contendo o somatério de qualquer regiao retangular da imagem
original.

A vantagem da utilizacao desses atributos é que eles conseguem representar
pequenas estruturas, sem se ater aos detalhes, promovendo melhor generalizagao.
Segundo os autores, esse tipo de atributo é menos sensivel ao ruido e tolera pequenas
variacoes de iluminacao, sendo utilizado como hipoteses fracas. Além disso, com o
auxilio da imagem integral, esses atributos podem ser calculados rapidamente. Viola

e Jones utilizaram um conjunto com trés modelos primitivos de haar-like features,
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conforme esta ilustrado na Figura 2.2. Esses atributos, em formato retangular,
avaliam as informacoes geométricas da janela nas direcoes vertical, horizontal e
diagonal. O valor do atributo é dado pelo somatoério dos pixels nas regioes marcadas
em branco subtraido do somatoério dos pixels nas regioes marcadas em preto. Os
modelos primitivos das haar-like-features sao utilizados com diferentes tamanhos e
posicoes dentro da janela, gerando uma grande quantidade de atributos. A selecao
dos atributos considerados adequados para a deteccao de faces é feita com base em
um conjunto de treinamento.

Para efetuar o treinamento do classificador, os autores utilizaram o algoritmo
AdaBoost [24], utilizando o conjunto de haar-like-features como classificadores
fracos (weak classifiers). O resultado do AdaBoost é um classificador forte (strong
classifier), obtido através de uma combinagao ponderada dos classificadores fracos
seguida de um limiar para definir a classe de saida. No treinamento proposto em |26],
todas as amostras positivas do treinamento (ou seja, faces) foram normalizadas para
um tamanho fixo 20 x 20, de modo que o classificador foi treinado para identificar

faces com esse mesmo tamanho.

1 ="
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Figura 2.2  Tipos de haar-like features utilizadas por Viola e Jones |26].
a) codifica informagdo na horizontal. b) codifica informagao na vertical. ¢) codifica
informacao na diagonal.

Apesar de considerar o uso da imagem integral para executar o processo de
classificacao mais rapidamente, a soma do custo para testar cada hipotese fraca
ainda se torna grande. Para amenizar esse problema, Viola e Jones utilizaram
uma estrutura em cascata, onde a classificacao acontece em estégios. A chave para
essa idéia vem do fato que o processo de boosting pode ser construido rejeitando
uma boa quantidade de exemplos negativos e aceitando praticamente todos os
exemplos positivos com uma pequena quantidade de hipoteses fracas. Obviamente,
durante a classificagdo, haverd muitos falsos positivos. Para diminuir o ntimero
de falsos positivos, novos classificadores (estagios) sao treinados, reutilizando os

exemplos que foram classificados erroneamente no estagio anterior. Dessa forma,
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os estagios seguintes sao capazes de efetuar classificagoes mais refinadas; por
outro lado, entretanto, sao mais custosos. Assim, classificadores mais simples sao
utilizados nas primeiras camadas da cascata, para rejeitar a maior parte de exemplos
negativos antes que classificadores mais complexos, contendo uma quantidade maior
de hipoteses fracas, sejam utilizadas nas camadas seguintes.

Ao detectar faces em uma imagem com a estrutura citada acima, grande parte
dos candidatos sera descartada na primeira camada da cascata e, dessa forma, apenas
um pequeno conjunto de hipoteses sera testado, consumindo pouco processamento.
A partir da taxa de classificacao e de falsos positivos desejada para o sistema
como um todo, é possivel ajustar as taxas para cada estigio individualmente. O
classificador final (strong classifier) é discreto e binario, retornando 0 para padroes
que nao sao classificados como face e +1 para padroes classificados como face. O
classificador final em [26] utiliza aproximadamente 6000 atributos, distribuidos em
38 estagios, e é capaz de detectar faces com uma taxa de acerto de 88.4% com uma
razao de falso positivos igual a 6.1%, conforme os resultados apresentados pelos
autores.

Com o treinamento descrito acima, o algoritmo de Viola e Jones é capaz
de identificar faces com tamanho aproximado de 20 x 20 pixels, deslizando uma
janela do mesmo tamanho pela imagem e aplicando a cascata de classificadores
em cada posicao da janela. Janelas com tamanhos variados, obtidas re-escalando
a janela inicial sucessivamente em fatores de 10% (os atributos sdo re-escalados
proporcionalmente), também sao utilizadas para permitir que faces com tamanhos
variados sejam detectadas.

Um problema apontado por Hou et al. [28] é que esse tipo de classificador é
treinado com o foco na minimizacao do erro de classificacao, enquanto os limiares
utilizados durante o periodo de treinamento sao ajustados para se obter o menor
niimero de falsos positivos e falsos negativos®. Como o objetivo final de minimizacao
do erro é desviado, os atributos escolhidos pelo AdaBoost nao sao os que otimizam
a classificacao. Para resolver esse problema, os autores propuseram uma medida
de erro de classificacao assimétrica, onde um custo diferenciado é aplicado tanto

para falsos positivos quanto para falsos negativos. Desta forma, é possivel construir

3Exemplos que pertencem a uma determinada classe, mas que nao sio classificados como
pertencentes a ela.
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um detector de objetos com um ntmero menor de classificadores mais simples e
simultaneamente com performance melhor. Lienhart e Maydt [29] apresentaram
um extensao das haar-like features propostas por Viola e Jones. Para isso,
desenvolveram uma nova representacao da imagem integral, que permite atributos
rotacionadas em 45 graus. Utilizando esse novo conjunto de atributos, foi possivel
diminuir o namero de falsos positivos em 10% em relacdo ao conjunto proposto
em [26], mantendo a mesma taxa de detec¢ao. Além disso, os autores reduziram
o nimero de estigios para apenas treze, diminuindo o custo computacional.
Extrapolando a idéia de Lienhart e Maydt, outros autores |30| adicionaram duas
novas imagens integrais para calcular atributos rotacionados em 26,5 e 63,5 graus.

Ichikawa et al. [31] desenvolveram uma abordagem com sete classificadores:
um classificador global (toda face), um para os labios, dois para a boca (um para
cada metade, esquerda e direita), um para cada olho (esquerdo e direito) e um
para o nariz. Diferentemente de Heisele et al. [25|, nessa proposta os autores
utilizaram AdaBoost com haar-like features. A justificativa para o uso dessa técnica
¢ sua superioridade relativa frente as técnicas anteriores, em desempenho e precisao.
Segundo seus testes comparativos, o sistema utilizando AdaBoost foi 27 vezes
mais rapido do que o mesmo utilizando SVM. Por fim, uma &arvore de decisao foi
construida para avaliar os casos com oclusao de partes da face. Nessas situacoes,
onde alguns dos componentes nao sao detectados, a combinacao de regras definidas
na arvore ajudam na deteccao de faces presentes.

Métodos nao-lineares detectam faces e respectivas poses através da
segmentacao do espaco que representa a face por intermédio de funcoes nao-lineares
obtidas com aprendizado supervisionado. Os principais classificadores para essa
categoria sao implementados utilizando RNAs. Garcia e Delakis [32] utilizaram uma
arquitetura com varias camadas de redes neurais. As primeiras quatro camadas sao
chamadas de mapas de atributos. Esses mapas sao intercalados de forma a segmentar
a imagem de entrada e reduzir sua resolucao, aumentando a tolerancia do sistema
as variacoes de luminosidade, rotacao, escala e posicao. Ao final, duas camadas sao
adicionadas para efetuar a classificacao, combinando atributos gerados nas camadas
iniciais.

Feraud et al. [33] desenvolveram um sistema que utiliza RNAs, composto de

quatro etapas. Na primeira, filtros que detectam o movimento de objetos a partir
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da diferenca entre quadros de uma seqiiéncia de video rejeitam 90% das hipoteses.
Na segunda, filtros baseados na cor de pele rejeitam 60% das hipoteses restantes. A
terceira etapa utiliza uma rede neural do tipo multi-layer perceptron sobre a imagem
em escala de cinza, que elimina 93% das hipoteses restantes. Os casos restantes sao
processados pela tltima camada. Essa camada utiliza uma rede neural Constrained
Generative Model, a qual aproxima a projecao do conjunto de dados sobre o sub-
espaco que representa as faces, idéia semelhante a desenvolvida em [34]. Somente
ap6s passar por todas essas etapas, uma imagem ¢é considerada face. Caso um
etapa rejeite a imagem de entrada, o algoritmo é finalizado, reduzindo assim o custo
computacional.

Um grande conjunto de técnicas busca projetar as informacgoes que
representam a face a partir de um espaco de alta dimensionalidade organizadas em
sub-espagos de menor dimensionalidade. Uma dessas técnicas é a eigenfaces |35].
Nessa técnica, uma base de imagens é utilizada para gerar um modelo para a face
que parte do conjunto de seus autovetores, derivados da matriz de covariancia,
por sua vez resultante da anilise dos dados obtidos durante um periodo de
treinamento. Nas eigenfaces, cada pixel da imagem é considerado um vetor
e, por isso, a dimesionalidade do modelo é razoavelmente grande. Técnicas
como Anélise de Componentes Principais (ACP) costumam ser utilizadas para
reduzir a dimensionalidade do problema, considerando apenas os autovetores mais
significativos.

Um exemplo desse tipo de abordagem foi descrito por Sung e Poggio [34].
Para efetuar a classificagdo, é efetuada a proje¢ao de um vetor (imagem de entrada)
em um sub-espaco composto de aglomerados GGaussianos multi-dimensionais. Esses
aglomerados sao obtidos pelo treinamento prévio com imagens de exemplos positivos
(faces) e negativos (imagens sem faces). Para obter cada um desses aglomerados,
os autores utilizaram uma varia¢do do algoritmo K-means |36]| sobre uma base de
dados contendo imagens normalizadas. Para eliminar falsos positivos utilizaram
treinamento com bootstrap. Uma vez definidos os aglomerados, duas medidas de
distancia sao obtidas para cada imagem de entrada. Uma delas é a distancia de
Mahalanobis entre o resultado da imagem projetada sobre o aglomerado e proprio
centroide do aglomerado; a segunda é a distancia Euclidiana entre a imagem de

entrada e sua projecao no sub-espaco multidimensional. Essas duas distancias
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servem de entrada para uma RNA, que efetua a classificacao final da imagem em
face ou nao-face.

O sistema descrito por Osuna et al. [37] também detecta faces através da
busca exaustiva na imagem por faces em diferentes escalas. Para isso, o sistema
utiliza um classificador SVM treinado com padroes de 19 x 19 pixels de face e
nao-face. Além disso, uma méscara é aplicada & imagem, valorizando a regiao
central da face, assim como um algoritmo de correcao de iluminagao, para melhorar
a representacao da classe. A SVM utiliza como kernel para classificacado uma
fun¢ao polinomial de segunda ordem. O sistema desenvolvido pelos autores consegue
processar imagens rapidamente e com taxa de deteccao de 97,1%. Outros autores
também desenvolveram detectores utilizando SVM. Por exemplo, Terrilon et al. [3§]
utilizam Orthogonal Fourier-Mellin moments como atributos para treinar o SVM,
e Bassiou et al. [39]| fizeram um comparativo entre uma SVM e RNA. Segundo
tais autores, ambas tiveram desempenho semelhantes, onde obtiveram uma taxa de
deteccao de aproximadamente 95, 6%.

Utilizando uma abordagem nao muito usual, Wong e Lam [40] criaram um
detector com algoritmos genéticos. Por causa do alto custo computacional dos
algoritmos genéticos, o espago de busca foi reduzido apenas as regioes da imagem que
possuem candidatos a olhos. Essas regioes sao caracterizadas por vales, que podem
ser obtidos através de operadores morfoldgicos, e sao utilizadas para inicializar a
populacao do algoritmo genético. A funcao de fitness é obtida pela projecao da
regiao dos olhos sobre um auto-espaco previamente definido através de uma base de
treinamento. A principal desvantagem dessa abordagem é o custo computacional,

uma vez que é preciso esperar que a populacao do algoritmo genético evolua.

2.3 Identificacao da Pose

Diversos trabalhos estenderam técnicas utilizadas na deteccao de faces com
vistas a resolver o problema de identificacdo da pose. Essas técnicas utilizam uma
série de classificadores treinados, onde cada um é responsavel por classificar uma
determinada pose discreta. A vantagem desse tipo de abordagem é que cada detector
nao depende da deteccao prévia para estimar a pose no futuro. Ou seja, caso um

detector falhe em determinado momento, o sistema nao precisara ser reiniciado. Uma
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desvantagem dessa abordagem é que o custo computacional cresce linearmente de
acordo o numero de classificadores utilizados, ou seja, com a precisao da discretizagao
das poses. Um conjunto muito grande de trabalhos foi desenvolvido a partir da idéia
de Viola e Jones.

A proposta de Wu et al. [41] utiliza Real AdaBoost. Nesse algoritmo, a cada
estagio um valor real representa a probabilidade do padrao avaliado pertencer a uma
determinada classe (pose), diferentemente do AdaBoost, onde a saida é binaria. A
técnica propaga a probabilidade total de um estagio anterior para o seu proximo,
influenciando o resultado dos classificadores das camadas sucessoras. Wang et al. [42]
detectam a face e a variacao da pose através de uma arquitetura em formato de
piramide. No topo da piramide, candidatos a faces em qualquer orientacao sao
aceitos. A cada novo estagio da piramide, a pose é refinada. Para mais bem
representar as diferentes poses, os autores propuseram um novo conjunto de haar-
like features assimétricas, uma vez que esses atributos conseguem representar melhor
a variacao da posicao da face, em especial, posicoes mais proximas do perfil.

Classificadores nao-lineares também sao utilizados para detectar as diferentes
poses. Através desses é possivel, além de classificar discretamente, classificar
também a pose de forma continua, detectando a variacao suave da pose facial.
Uma implementacao usando RNAs foi feita por Rae e Ritter [43]. Eles dividiram o
sistema em trés etapas, cada uma utilizando uma RNA especifica. A primeira etapa
efetua a segmentacao da cor de pele, enquanto a segunda efetua apenas a detecgao
da face, indicando para a terceira etapa o posicionamento da mesma na imagem. A
ultima etapa define, entao, a orientacao da cabeca.

Também foram desenvolvidas técnicas que utilizam reducao de
dimensionalidade para auxiliar na classificacdo das poses.  Li et al. [44]
desenvolveram uma proposta que utiliza eigenfaces e SVMs. Eles salientam
que algoritmos que utilizam eigenfaces sao mais rapidos que SVM, porém sao
menos acurados, pois as poses tém regioes de sobreposicao no subespaco de faces.
Para minimizar o problema do custo computacional e melhorar a precisao, eles
primeiramente classificaram as poses “grosseiramente” com eigenfaces e depois
refinaram a classificagdo das mesmas com SVM. A técnica proposta pelo grupo
de McKenna [45] também usa eigenfaces. Porém, esses autores, além de gerar as

eigenfaces a partir da imagem em escala de cinza, também as geram a partir da
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imagem previamente transformada por wavelets de Gabor. Segundo os autores, a
primeira mapeia melhor a localizacao da face e a segunda mapeia melhor a pose
da mesma. Segundo suas andlises, a componente principal, aquela com maior
magnitude dentre as que geram o auto-espaco, divide a distribuicao das poses em
duas: perfil esquerdo até frontal, e frontal até perfil direito. O terceiro componente
principal com maior magnitude representa a variagao da iluminagao, enquanto os
demais componentes principais representam a variacao da pose em cada um dos
dois intervalos definidos pelo primeiro componente principal.

Um outro tipo de abordagem para deteccao da pose utiliza modelos flexiveis.
Nesses modelos, as faces sao representadas por um conjunto de atributos locais
(quinas, por exemplo). Esse conjunto é obtido pelo treinamento prévio, geralmente
definido através de pontos marcados manualmente (landmarks) ou automaticamente
empregando algoritmos de deteccao de quinas, como por exemplo o detector de
Harris [46]. O modelo gerado é entdo aplicado a nova imagem que se pretende
avaliar. Um processo iterativo aproxima os pontos do modelo aos atributos da
imagem a ser avaliada. Através da adaptacao do modelo na imagem® é possivel
estimar a pose da face.

Kriiger et al. [47] criaram grafos para representar cinco diferentes poses da
face (frontal, perfil-esquerdo, central-esquerdo, perfil direito, central-direito). Cada
nodo do grafo representa um conjunto de atributos locais, extraidos da imagem
através da aplicacao de wawvelets Gabor de diferentes tamanhos e orientagoes. Nos
nodos também sao armazenadas suas distancias em relagao ao centrdide do grafo,
enquanto nas arestas sao armazenadas as distancias médias entre os respectivos
nodos. Através de um processo iterativo, todos os nodos da imagem de entrada
sao comparados com os cinco modelos e adaptados de forma a obter o menor erro.
Ao final do processo, o grafo que tiver maior similaridade com o modelo deformado
define a pose.

Lanitis et al. [48] utilizaram 152 pontos para definir a figura da face. Para
treinar seu modelo eles utilizaram uma base de dados com vinte individuos, cada
um com oito imagens de exemplos. O modelo gerado pode aproximar qualquer
face do conjunto de treinamento através do ajuste de dezesseis parametros. Esses

parametros sao os auto-valores mais significativos da matriz de covariancia obtida no

“Esse modelo adaptativo é conhecido como Elastic Bunch Graph [10]
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treinamento. Segundo os autores, os trés primeiros parametros indicam a variagao
da pose da face. O quarto e o sexto decorrem da variacao entre diferentes individuos
utilizados no treinamento, enquanto o quinto é relativo as variacoes da expressao da
face.

Através do rastreamento, algoritmos extraem a pose interpretando o
movimento obtido pela comparacao da posicao de atributos, em quadros
consecutivos de uma seqiiéncia de video [10] [49]. Entende-se como atributo (feature)
qualquer elemento pertencente a um objeto na imagem capaz de ser identificado
apos alguma transformacao na imagem. Alguns exemplos de atributos utilizados no
rastreamento de objetos sao bordas, quinas, e elementos como olhos, boca e nariz.
Esses métodos apresentam os melhores resultados para estimativa continua da pose;
porém, precisam de um algoritmo secundario para detectar a posicao inicial da face.
Uma grande vantagem do rastreamento ¢ que ele permite estimar um movimento
bastante preciso e continuo. Em contrapartida, a desvantagem é que, caso seja
propagado o erro ao longo do tempo, é preciso reinicializar o sistema.

Alguns métodos utilizam toda a regiao da face como um atributo. Nesses
métodos, a transformacao é obtida a partir da comparacao da regiao entre duas
imagens. Por exemplo, Cascia et al. [50] desenvolveram um técnica onde a cabega é
mapeada em um modelo cilindrico. Para isso, durante um periodo de treinamento
offline, a textura da cabeca obtida a partir de imagens provenientes de diferentes
poses sao projetadas na superficie de um cilindro e posteriormente armazenadas em
um mapa de textura. Apos a construcao do modelo, o rastreamento é feito por
intermédio da minimizacgao do erro quadratico da diferenca entre uma nova imagem
e o mapa de textura.

Uma outra técnica que utiliza um cilindro como modelo foi proposta por Xiao
et al. |51]. Porém, diferentemente da técnica anterior, ndo ha um treinamento
prévio. Nessa técnica, apos inicializado o sistema e detectada a face em posicao
frontal, a cabeca é rastreada explorando regioes vizinhas, na busca da minimizacao
da diferenca do gradiente entre o quadro atual e o quadro anterior. O calculo da
minimizagao é feito através de Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS®), que

inclui uma compensacao para mudancas graduais na iluminagao. Como o processo

5Técnica iterativa para o calculo de minimos quadrados utilizando pesos diferenciados para cada
parametro.
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é iterativo, os autores adicionaram ao sistema um conjunto de quadros referenciais,
utilizados para estabilizar o sistema.

Conforme ja citado anteriormente, existem trabalhos que, ao invés de utilizar a
informacao global da cabeca, inicializam o sistema com base na deteccao de atributos
esparsos. E evidente que um dos maiores problemas desse tipo de técnica é a selecio
de atributos que sejam invaridveis diante da deformacao e da iluminacao. Nessas
abordagens, como a pose ¢é definida pela variagao da posi¢ao dos atributos no espaco
3D, é preciso um modelo de transformacao que estime a posicao de um atributo no
proximo quadro. Para isso, utiliza-se um modelo tridimensional da cabeca, onde
cada atributo no plano da imagem ¢ associado a um ponto 3D no modelo. Esses
algoritmos, de uma forma geral, obtém a transformagao através da minimizagao do
erro quadratico da diferenca de posicao dos atributos obtidos entre dois quadros
consecutivos.

Weissenfeld et al. [52] utilizam quinas extraidas com o detector de Harris [46],
como atributos da face, e um modelo rigido para a face baseado no CANDIDE [53].
Esses atributos sao acompanhados através da seqiiéncia de imagens. Para escolher
a melhor transformacao que descreve o movimento dos atributos foi utilizado
um otimizador evolucionario chamado de Evolucao Diferencial®.  Tordoff et
al. [55] também utilizam o detector de Harris para extrair os atributos que serdo
acompanhados. Porém, nesse algoritmo, ap6s um periodo de treinamento, sao
armazenados informacoes complementares para cada um dos atributos. Durante esse
treinamento, a medida que diferentes poses sao projetadas em um modelo 3D, vao
sendo armazenadas, para cada atributo, regides contendo informacao de intensidade
em escala de cinza. Além disso, em cada vértice do modelo 3D sao também
armazenados regioes contendo informagao de cor no espaco YCrCb. Apos finalizado
o treinamento, a pose é estimada com base na comparacao entre correlacoes das
regioes ao redor dos atributos da imagem de entrada com os do modelo. O uso
de um grande numero de atributos torna o custo computacional muito elevado.
Para resolver esse problema os autores utilizam o algoritmo Mazimum Likelihood

Estimation Sample Consensus (MLESAC)”, amostrando um pequeno conjunto de

6Técnica de otimizacdo global através de busca estocastica para resolucio de problemas em
espagos continuos com rapida convergéncia [54].

"MLESAC ¢ uma variacio do RANSAC que é um método iterativo para estimar parametros
de um modelo matematico a partir de um conjunto de observagoes que contém outliers. [56].
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atributos e calculando a transformacao correspondente.

Numa abordagem parecida, Choi et al. [57| utilizam Scale Invariant Feature
Transform (SIFT) [58] para detectar pontos invariantes em relagao a escala e a
rotagao. Para cada ponto encontrado com a utilizagao do algoritmo SIFT, existe um
ponto no espaco associado ao modelo 3D que representa a face. A cada novo quadro
de uma seqiiéncia de video, esses pontos sao projetados na imagem e rastreados com
o emprego da técnica Kanade-TLucas-Tomasi (KLT) [59]. A pose é estimada com
base na variacao da posigao desses pontos, utilizando o algoritmo POSIT [60]. Os
autores utilizam RANSAC para eliminar outliers que deturpam a estimativa.

Alguns trabalhos propuseram o acompanhamento da pose através de modelos
nao deterministicos, que analisam atributos faciais. Hannaksela et al. [61] utilizaram
os olhos e a boca como atributos geométricos extraidos através de um pré-
processamento na imagem. A técnica estima a pose da cabeca baseada na posi¢cao
desses componentes e refina o resultado com a aplicacao de um filtro de Kalman que
faz a predicao e corregao da transformagao obtida. Uma outra técnica [62]| utiliza
filtro de Kalman, para predizer a posigdo dos atributos 2D (sobrancelhas, boca,
nariz e olhos) e estimar os parametros da transformacao da pose da cabega. Essas
técnicas apontam para a vantagem de usar o filtro de Kalman pois o mesmo pode
utilizar o histérico dos estados anteriores do sistema para melhor predizer os estados
futuros. Com isso, através de uma forma nao-deterministica é possivel prover uma
maior estabilidade ao sistema, evitando que o rastreamento derive.

Rahimi et al. [63] desenvolveram uma técnica de acompanhamento diferencial
onde, ao contrario da maioria das técnicas diferenciais que utilizam apenas a
informacao do 1ltimo quadro para calcular o movimento e tendem a acumular
erro, eles estimam as mudancas na pose considerando um conjunto de quadros
anteriores empregando um framework probabilistico. Desta forma, cada novo quadro
é ancorado a um conjunto de diversos quadros anteriores.

Vacchetti et al. [64] também utilizam a informacao de quadros anteriores
(quadros-chaves) para estabilizar o rastreamento, contudo, de forma deterministica.
Inicialmente, num treinamento offline, eles armazenam atributos capturados de
diferentes poses do objeto. Durante o rastreamento, os atributos sao projetados
no modelo com base na pose estimada e simultaneamente, templates centrados

nesses atributos pertencentes a base de dados criada offfine sao comparados com o
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quadro atual para estimar a transformacao que minimize o erro. Com o objetivo de
tornar essa técnica mais robusta, novos quadros chaves podem ser adicionados. Esses
quadros sao inseridos sempre que a pose estimada for muito distante dos quadros
chaves existentes na base de dados.

Extrapolando a idéia de estimativa da pose a partir de rastreamento de
caracteristicas faciais e da comparac¢do com quadros-chaves, os trabalhos [65] [66]
propuseram um novo tipo de abordagem, onde essas caracteristicas nao sao
rastreadas, mas sim detectadas a cada novo quadro. Essas abordagens sao
conhecidas como rastreamento por detecgao (tracking by detection). Porém, para
isso, é preciso efetuar um treinamento prévio, durante o qual diferentes poses do
objeto-alvo sao utilizadas para extrair caracteristicas invariantes a pose, escala e
iluminacao de sua imagem. De um modo geral, as caracteristicas mais utilizadas
sao bordas e quinas da imagem. Para cada uma dessas caracteristicas, um descritor
local é associado para auxiliar na comparacao entre a imagem a ser classificada
pelo modelo. Esse descritor geralmente codifica a variacao de intensidade de uma
determinada regido da imagem (escala de cinza ou colorida) centrada na posigao do
atributo extraido. Apdés o treinamento, onde diferentes poses sao armazenadas com
suas caracteristicas mais relevantes, uma imagem pode ser avaliada pelo modelo
para estimar a pose do objeto comparando os aspectos da imagem de entrada
com os aspectos do modelo treinado. Desta forma, a estimativa da pose torna-
se um problema de classificacao, na qual cada pose é representada por uma classe.
Assim, inimeros classificadores podem ser utilizados para distingui-las, dentre os
quais podem ser citados K-nearest Neighbor, SVM, RNA.

O problema dessa abordagem é que, dependendo do niimero de caracteristicas
a serem consideradas (um nimero geralmente acima de 200), o custo computacional
torna-se muito grande. O treinamento offline pode levar minutos, horas ou dias.
Além disso, a classificacao online também pode ser custosa, tornando a execucao do
algoritmo em tempo real impraticavel. Visando diminuir o custo computacional e
permitir a classificagdo em tempo real, Lepetit e Fua [67], motivados pelo trabalho
de Amit e Geman |68|, propuseram a utilizagdo de Randomized Trees, para efetuar
a classificagao. Com o emprego desse classificador, uma espécie de arvore de decisao
onde cada nodo da arvore efetua um simples teste que divide o espaco de dados a ser

classificado, neste caso, o espaco é definido pelos patches da imagem que representam
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uma caracteristica da pose. Nessa estrutura, um atributo é classificado percorrendo
a arvore a partir da raiz em direcao das folhas. Quando esse atributo chega até a
folha, uma probabilidade é associada ao mesmo. Ao final, utilizando algum tipo de
combinacao das probabilidades associadas a todos os atributos, é possivel determinar

a pose do objeto.

2.4 Consideracgoes sobre a revisao bibliografica

Como pode ser visto neste capitulo, existem diferentes abordagens para
resolver o problema de deteccao de face e pose. Na pratica, essas abordagens
nao sao implementadas individualmente, mas sim combinadas, formando sistemas
hibridos, cujo objetivo é melhorar o resultado da estimativa da pose facial. A forma
de aquisicao da imagem e o custo computacional sao dois aspectos que devem ser
considerados na implementac¢ao de um algoritmo para a deteccao da face e estimativa
da pose. Em relacao a forma de aquisicao das imagens, existem diversos algoritmos
robustos que utilizam cameras estéreo [69] [70] [71] para estimar a pose de objetos
3D. Esses algoritmos possuem a informacao de profundidade da cena que auxilia
muito na resolucao do problema. Considerando, entetanto, que o foco do trabalho
aqui proposto é a utilizacao de webcams, essas abordagens nao podem ser utilizadas.

O outro fator importante é o custo computacional. Para minimizar esse
problema, algumas técnicas |65 [67] efetuam um treinamento offline prévio
implicando em um tempo elevado para gerar o classificador, mas cujo rastreamento
(online) é efetuado em tempo real. Essas tultimas abordagens sao as que tém recebido
maior interesse por parte dos pesquisadores dedicados ao estudo de deteccao de
objetos 3D, especialmente depois que as maquinas domésticas ganharam alto poder
de processamento. O inconveniente dessas propostas é que, geralmente, nao sao
genéricas, mas sim especificas para um tinico objeto utilizado na fase de treinamento.

Durante a revisao, notou-se que os sistemas baseados na logica do rastreamento
tém recebido muita atencdo nos ultimos vinte anos [49]. Nesses sistemas, a
inicializacao e a estabilizacao do rastreamento sao dois pontos cruciais. De uma
forma geral, a inicializacao quase sempre é feita por um detector de faces em posi¢ao
frontal. Ja a estabilizacao do rastreamento com o objetivo de evitar a propagacao

do erro acumulado, foi proposta por alguns autores [63| |64 mas continua sendo um
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Segmentacao de

Deteccao de face

Estimativa da Pose

Referéncia cor (pele) frontal Discreta | Continua Ano
] < 1973
o X 1995
50 X 1995
1 < X 1996
v < 1997
1 X 1997
- = 1998
e . = X 1998
1 - 1999
i x - 1999
50 - X 1999
20 X X 2000
T < X X 2000
= : X 2001
= X X 2001
o3 X 2001
7 < X 2001
e : X 2001
9 X 2001
02 < 2002
o = 2002
= X X 2002
13 < 2002
I - 2003
T - 2003
51 X X 2003
21 < 2004
6 X 2004
oF X 2004
o < 2004
e X 2004
= X X 2006
2 - 2006
il . 2007

problema em aberto.

A Tabela 2.1 faz um resumo das técnicas utilizadas pelos autores citados nesse

capitulo. No proximo capitulo serd descrito o modelo proposto nessa dissertacao

para efetuar a deteccao e o rastreamento da pose da cabeca, devidamente seguido

de sua discussao.
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Capitulo 3

Método Proposto

De acordo com o objetivo desse trabalho, pretende-se rastrear a posicao 3D
da cabeca, a partir de uma seqiiéncia de imagens de um individuo posicionado a
frente de uma camera de video. Conforme visto na revisao bibliografica, diferentes
abordagens foram desenvolvidas para resolver o problema de deteccao de faces e
de estimativa da pose da cabeca. Neste capitulo, sera descrito o modelo que se
pretende adotar neste trabalho, baseado em um conjunto de técnicas para particionar
o problema do rastreamento da posicao 3D da cabeca em duas etapas principais.

A primeira etapa é formada pelo detector de faces, que serve para localizar
a face na imagem assim que ela entre na regiao visivel da camera. Nessa etapa, a
idéia é combinar o algoritmo de Viola e Jones [26], considerado um referencial na
deteccao de faces, com um pré-processamento baseado em deteccao de cor de pele,
para reduzir o custo computacional e diminuir o niimero de falsos positivos. Os
resultados desses procedimentos servem de inicializacao para a segunda etapa, onde
um rastreador 3D da cabeca identifica a pose da mesma. O fluxograma do modelo
proposto é ilustrado na Figura 3.1.

A seguir, essas etapas sao descritas em duas secoes distintas. A primeira
descreve o algoritmo para detecgao da face com a adicao da segmentacao da pele, e

a segunda descreve o algoritmo para rastreamento da pose da face.

3.1 Deteccao da Face

O algoritmo utilizado nesse trabalho foi baseado no trabalho de Viola e

Jones [26], cuja implementacdo estd disponivel na interface de programacao da
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Figura 3.1 Fluxograma do modelo proposto.

biblioteca para visao computacional OpenCV [72]|. Ele tem uma precisao bastante
alta e apresenta custo computacional relativamente baixo, permitindo execucao em
tempo real, nos computadores atuais. Entretanto, essa técnica consome muito

processamento, limitando a utilizacao de outros aplicativos de forma simultanea
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(0 que é fundamental em aplicacoes de video-conferéncia, interfaces homem-
computador, entre outras.).

Conforme citado no inicio desse capitulo, uma reducao do espacgo de busca foi
desenvolvida para diminuir o processamento da etapa de deteccao da face. Como
conseqiiéncia, falsos positivos que eram detectados em regioes nao consideradas pele
também serao removidos pela reducao do espaco de busca, melhorando a qualidade
do detector e reduzindo o custo computacional. A descri¢ao desse processo sera feita

a seguir.

3.1.1 Deteccao de Pele

A maioria das técnicas descritas na revisao bibliografica efetuam a deteccao
de faces com classificadores aplicados a subregices da imagem. Essas subregioes
possuem um tamanho relativo a face a ser detectada e sao verificadas através
de uma janela deslizante, que percorre exaustivamente a imagem. Dessa foma, o
custo computacional esta intimamente ligado ao nimero de janelas necessarias para
verificar toda a imagem. Por exemplo, para uma imagem de tamanho 320 x 240
pixels é possivel posicionar uma janela de tamanho 20 x 20 pixels em 66521 posicoes
diferentes, sendo o detector aplicado para cada uma dessas posicoes.

Uma forma de diminuir o ntimero de testes é restringir a regiao de busca,
descartando porcoes da imagem que nao podem conter faces, de acordo com algum
critério adequado. Um desses critérios, bastante utilizado e referenciado na revisao
bibliografica deste trabalho, é a cor de pele. Dessa forma, regides que nao sao
consideradas pele devem ser ignoradas pelo classificador.

A discriminagao dos pixels em duas classes (pele e nao-pele) utilizada neste
trabalho é realizada aplicando uma regra simples e de réapida execucao. A regra
utilizada aqui é uma versao simplificada daquela proposta por Nusirwan et al. |73].
Esses autores propuseram um conjunto sofisticado de regras extraidas a partir da
andalise estatistica de um conjunto de treinamento. Durante os testes realizados
com essas regras em nosso sistema, verificou-se que, em condi¢oes de variacao de
iluminacao, diversas regioes de pele foram mal classificadas. Para resolver esse
problema de falsos negativos, algumas restri¢coes foram relaxadas. A regra proposta
nesta dissertacao, diferentemente de outras propostas mais complexas [13|, ndo visa

detectar a pele com alto grau de precisao, mas sim descartar regioes cuja informacao
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cromatica difere significativamente do modelo esperado para cor de pele.

Dada uma imagem de entrada colorida no formato RGB, R representa a
intensidade do canal vermelho, G do canal verde, e B do canal azul. Uma imagem
binaria S, que define as regioes consideradas candidatas a pele na imagem de

entrada, é definida através de:

S=R>GAR> B, (3.1)

ou seja, pixels candidatos a pertencerem a pele sao aqueles que apresentam o
componente vermelho maior do que o verde e do que o azul. Salienta-se que essa
regra pode gerar diversos falsos positivos (ou seja, pixels que ndo tém cor de pele
e sao classificados como pele). Mesmo assim, ela reduz consideravelmente o espago
de busca utilizado na etapa de deteccao de faces, a qual usa um classificador que
explora apenas caracteristicas geométricas da mesma.

Um exemplo de detec¢io de pixels com tom de pele usando a Equagao (3.1)
é ilustrado na Figura 3.2.  Como se pode perceber, pixels da pele (mais
especificamente, da face) foram corretamente identificados, mas alguns objetos do
fundo da cena também foram identificados como candidatos, sem contudo serem, de

fato, pontos da pele.

a) b)

Figura 3.2 — a) imagem colorida. b) imagem binaria obtida apos a aplicagao da
regra de segmentacao baseada na cor da pele.
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3.1.2 Deteccao de caracteristicas espaciais da face

Conforme ja foi dito, o método utilizado nesse trabalho para detectar faces
usando caracteristicas geométricas é baseado no trabalho de Viola e Jones [26], onde
o classificador é construido com o algoritmo AdaBoost utilizando haar-like features.
O algoritmo AdaBoost constr6i um classificador nao-linear complexo através da
combinacao linear de um conjunto de hipoéteses fracas, também conhecidas como
weak classifiers.

O detector de faces implementado utiliza a biblioteca OpenCV, que tem uma
interface de programacao para deteccao de objetos empregando haar-like features.
Para detectar faces em seqiiéncias de video, o detector percorre o quadro de entrada
com uma janela de tamanho 20 x 20 pixels e aplica o detector descrito nessa
secao. Para detectar faces de tamanhos variados, um fator de escala de 10% é
aplicado sucessivamente as haar-like features, variando suas dimensoes até o limite
do tamanho da imagem.

Esse detector foi treinado por Lienhart et al. |[74] a partir de um conjunto
de 3000 imagens com exemplos negativos e 5000 imagens com exemplos positivos.
Os exemplos negativos sao imagens diversas que nao contém faces. Os exemplos
positivos sao derivados de um conjunto inicial de 1000 faces manualmente extraidas
de um conjunto de imagens. A partir dessas 1000 faces originais, foram gerados
os 5000 exemplos positivos, onde rotacoes aleatorias de £10°, escalas aleatorias de
+10%, espelhamento aleatorio, e deslocamento aleatorio de 41 pixel foram aplicados
aos exemplos originais.

Um total de vinte estagios foi configurado e treinado. Cada estagio foi treinado
com o objetivo de descartar 50% dos exemplos nao-face e, a0 mesmo tempo, obter
uma taxa de detecgao de 99.9% (tais taxas sao informadas ao algoritmo AdaBoost
durante o treinamento). Dessa forma, ao final de vinte estagios, a taxa de detecgao
esperada é de aproximadamente 0.999%° e a taxa de falsos positivos aproximada de
0.52°. Maiores detalhes do algoritmo de treinamento pode ser visto na secao 2.2.
Para melhorar a taxa de deteccao, os autores incluiram um novo conjunto de
atributos haar-like rotacionados. A Figura 3.3 ilustra os modelos primitivos desses

atributos.
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Figura 3.3 — Prototipos de atributos Haar-like utilizadas por Lienhart et al. 74|
para o treinamento do detector. a) Conjunto bésico de atributos utilizado por
Viola e Jones [26]. b) Extensao proposta em [74]. A utilizagao de ambos os
conjuntos melhora a taxa de deteccao em 10%.

3.1.3 Integracao dos modelos geométrico e de cor

Visando otimizar o processo de deteccao de face descrito por Viola e Jones,
utiliza-se a informagao de cor de pele descrita na se¢ao 3.1.1 para reduzir o espago
de busca onde sera aplicada a deteccao com base em atributos espaciais. A logica
do modelo de cor utilizado segue o principio da cascata de classificadores proposto
por Viola e Jones, segundo o qual, o teste de cor deve gerar poucos falsos negativos
(ou seja, poucas faces sdo eliminadas neste estagio), mas pode gerar diversos falsos
positivos (ou seja, deixa passar diversos objetos que nao sao faces). As regides que
passam no teste de cor sao entao processadas pelo algoritmo de Viola e Jones, que
refina a detecgio de faces com base nos atributos espaciais (haar-like features).

Dada uma imagem colorida I, o teste dado pela Equagao (3.1) gera uma
imagem binaria S, contendo valor 1 nos pixels considerados como cor de pele, e 0
nos demais. Dada uma subregiao retangular J, representando a caixa limitadora
de uma face, espera-se que um percentual significativo de pixels em seu interior
seja considerado como cor de pele. Por outro lado, como olhos, pelos e cabelo
normalmente nao sao detectados como cor de pele, espera-se que esse percentual
nao seja muito alto também. Sendo m x n o tamanho da regiao J, ela é considerada

candidata a face se

1
— .2
h< — > S(ay) < T, (3.2)

(z,y)ER

onde 0 < T7 < T < 1 sao limiares que represetam os percentuais minimo e
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maximo de pixels de cor de pele exigidos para considerar a regiao J candidata.
Experimentalmente, definiu-se T} = 0.5, T, = 0.95.

O somatorio da Equagao (3.2) pode ser calculado eficientemente usando
imagens integrais. A imagem integral é uma representacao intermediaria, na qual
cada pixel iS(z,y) contém a soma dos pixels acima, a esquerda, e da propria posi¢ao
(z,y) da imagem original S. Uma vez criada a imagem integral, cada somatério pode
ser calculado por meio de quatro consultas & imagem 5.

Formalmente a imagem integral é dada por

iS(:L',y) = Z S(xlvy,>7 (3‘3)

o' <w,y' <y
onde iS(z,y) é o valor da imagem integral no ponto (z,y), e S(x,y) é o valor da
imagem original no mesmo ponto. E possivel gerar a imagem integral, percorrendo

uma tinica vez a imagem original e usando o seguinte par de recorréncias:

s(z,y) = s(x,y — 1) + S(z,y) ’ (3.4)
iS(x,y) =iS(x — 1,y) + s(z,y)

onde s ¢ a soma cumulativa da linha, s(z,—1) =0 e iS(—1,y) = 0.

Como nao se sabe onde candidatos a face podem estar em uma dada imagem,
é necessario fazer uma varredura de todos os pixels por intermédio de uma janela
deslizante J, e aplicar o teste descrito em (3.2) para cada janela. Salienta-se também
que o teste para cor de pele dado pela condicao (3.1) é extremamente rapido, pois
envolve uma comparacao direta entre canais de cor. Assim, todo pré-processamento
baseado em cor de pele apresenta um custo computacional O(N x M), onde N x M
¢ a dimensao total da imagem que esta sendo analisada.

O algoritmo final, combinando informagao de cor com atributos geométricos,
consiste em varrer a imagem original [ através de janelas deslizantes retangulares .J,
conforme indicado na secao 3.1.2. Entretanto, os atributos baseados nas haar-like
features no interior de J sao calculados apenas quando o teste (3.2) for satisfeito,
o que tende a reduzir significativamente a quantidade de calculos dos atributos
espaciais.

A Figura 3.4 ilustra o resultado do algoritmo completo para deteccao de faces
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rontai mbinan ré-pr men r m a validaca r atribu
frontais, combinando o pré-processamento de cores com a validacao por atributos
geométricos. Conforme ilustra a figura, falsos positivos sao removidos quando a

regiao de busca é restringida pelo filtro baseado na cor de pele.

a)

Figura 3.4 a) deteccao de faces sem restri¢ao do espaco de busca. b) detecgao de faces
com restricao do espaco de busca.

Com o emprego do processo descrito nessa secao, ¢ possivel detectar faces
em seqiiéncias de video a uma taxa de 25 quadros por segundo, utilizando um
computador Pentium 4 com processador 3GHz. A posicao de cada face detectada
nesse processo serve como inicializacao para a proxima etapa do algoritmo. Nessa
proxima etapa, descrita na secao seguinte, a pose da cabeca é obtida através do

rastreamento de atributos da cabeca no espaco 3D.

3.2 Rastreamento da pose

Conforme discutido anteriormente, a pose da cabeca é uma informacao
muito importante, que pode ser utilizada em diversas aplicagoes, como sistemas
de seguranca, videogames, video-conferéncias, etc. Uma revisao bibliografica das
abordagens existentes para efetuar a estimativa da pose da cabeca foi explicitada no
capitulo 2 e, a partir dessas, foi escolhida uma abordagem na qual o rastreamento
de atributos da face no plano da imagem é utilizado para descrever o movimento da
cabeca no espaco 3D. A escolha dessa modalidade foi influenciada pela capacidade
de a mesma permitir estimar a pose da cabeca de forma continua e com boa precisao.
Segundo [10], essa abordagem tem a desvantagem de necessitar a inicializagao da
posicao da cabeca com uma pose previamente conhecida. Entretanto, esse problema
é resolvido & medida que acontece a deteccao da cabeca em pose frontal, pela
utilizacao do detector de faces descrito na secao anterior.

O algoritmo para estimar a pose, em linhas gerais, é inicializado com a detec¢ao
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da face em pose frontal. Apds a deteccao, um modelo rigido 3D que representa a
cabeca é posicionado centrado na face. Com o modelo posicionado, inicializa-se
um conjunto inicial de atributos 2D na imagem da face. Esses atributos, por sua
vez, sao rastreados quadro a quadro durante a seqiiéncia de video. Partindo do
deslocamento desses atributos é possivel estimar uma transformacao do modelo da
cabeca que melhor descreve as translacoes 2D locais de cada um dos atributos.
Ao longo dessa seccao, serao descritas com mais detalhes cada uma das etapas do
procedimento para estimar a pose.

Primeiramente, é necessario definir um mapeamento do espaco 3D no plano
da imagem. Qualquer ponto no espaco é representado no plano da imagem por meio
de um tipo de projecao. No trabalho aqui desenvolvido foi utilizado o modelo de
camera com projegao perspectiva. Nesse modelo de camera |75], um ponto no espago
é representado por M = [z,y, z]* e definido num sistema de coordenadas euclidiano.
O ponto correspondente a M projetado no plano da imagem é representado por
.

m = [u,v Assumindo que a matriz de projecao da camera depende apenas da

distancia focal' ¢,temos o mapeamento dos pontos M em m na forma

_? , (3.5)

assumindo que a origem do sistemas cartesianos de m e M estao no centro da
imagem. Além disso, assume-se que o componente z de M esta apontando para
dentro da imagem, ou seja, quanto mais longe estiver a cabeca rastreada pela camera,

maior serd o z. A Figura 3.5 ilustra essa relagao.

3.2.1 Modelo rigido 3D

Para que se possa estimar a pose da cabeca com base na translacao dos pontos
m, é preciso associar esses com os pontos M no espaco e, estes tltimos, por sua vez,
devem ser relacionados com a geometria da superficie de um modelo 3D da cabeca.
Dessa forma, baseado na alteracao da posicao do conjunto de pontos M, ou seja,
na alteragao do modelo 3D, é possivel estimar a transformacao sofrida pela cabega.

A Figura 3.6 ilustra essa relacao, onde o ponto M; no quadro ¢, em conseqiiéncia

TAlgumas cameras possuem uma distancia focal diferente para cada um dos eixos u e v. Para
essas cameras é preciso utilizar uma distancia focal individual (¢, e ¢,) para cada eixo.
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v

Cena 3D

Plano da imagem

Figura 3.5  Relagao geométrica entre o sistema de coordenadas do plano da imagem e
o sistema de coordenadas da cena 3D. O ponto P’ é a projecao na imagem do ponto P da
cena 3D dada a distancia focal f.

do movimento da cabega, ¢ movido na cena 3D para M/ no quadro ¢t + 1. Apds o
movimento da cabeca, m;, que é a projecao no plano da imagem de M, sofre uma
translagao sobre esse mesmo plano, parando em m! no quadro ¢ + 1.

Essa abordagem utiliza um modelo rigido conhecido a priori (Model-
Based 149]). A utilizagdo do modelo rigido torna mais facil a modelagem da
transformacao sofrida pela cabeca, ao contrario dos modelos flexiveis, que precisam
de um conjunto maior de parametros para recuperar a transformacao entre um
quadro e outro. A desvantagem dos modelos rigidos é que eles nao sao ideais para
capturar deformacoes do proprio objeto, como por exemplo, expressoes faciais.

Existem diversas propostas de modelos para representar a face. Xiao et al. [51]
utilizaram um modelo em formato de cilindro, enquanto que Hager e Belhumeur |76|
e Liang et al. |77| utilizam um plano alinhado com os olhos e boca para representar
a cabeca no espaco 3D. Um modelo bastante conhecido é o Candide [53], que
representa a face por meio de 75 vértices e 100 triangulos. Uma desvantagem
do Candide é conter poligonos somente na regiao da face, de tal forma que as
laterais da cabeca nao sao representadas pelo modelo. Assim sendo, para a técnica
proposta nessa dissertacao, foi realizada uma pequena modificacao no Candide, a
qual adicionou novos poligonos nas regioes laterais da cabeca. A Figura 3.7 ilustra a
mascara original e a modificada. O tamanho 3D da méscara é fixo (assume tamanho

médio padrao da face/cabeca).
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quadro t

‘:/
M;

Cena 3D

Plano da imagem

quadro t + 1 A

Plano da imagem

Figura 3.6 — Para cada atributo rastreado no plano da imagem, existe um ponto
correlacionado no modelo rigido (neste grafico, para facilitar a visualizacdo, esta
sendo utilizado um cubo ao invés da cabega). A variacao da posi¢ao de M; na
cena 3D implica em uma translagao de m; no plano da imagem.

Figura 3.7 — a) modelo Candide original. b) modelo Candide com novos poligonos
na lateral da cabeca.

3.2.2 Calculo da transformacao 3D

Como dito anteriormente, a partir da variacdo da posicao dos pontos

representado por M, visualizados e representados na imagem por intermédio de m,
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é possivel estimar a variacao da pose da cabeca. Matematicamente falando, dada a
posicao da cabeca no espaco 3D no quadro ¢, representada por M, queremos saber
qual é a nova posicao da mesma no quadro ¢ + 1, representada por M’, onde M =
[z,y,2]" e M" = [2/,y/,2']". Em notac¢ao de coordenadas homogéneas [75] temos
My, = [z,y,2,1]", e a nova posicdo M, é obtida utilizando uma transformagao

rigida 3D, que pode ser modelada através de
M; = G My, (3.6)

onde G' é uma matriz de transformagao na forma

R T
G = , (3.7)
0 1
que inclui tanto rotacao como translacao. Rs,3 é a matriz de rotacao e T3, € o
vetor de translagao 3D, ambos com trés graus de liberdade.

Se G contiver uma matriz de rotacao tradicional, contendo senos e cossenos,
serd preciso resolver um sistema nao-linear para achar os parametros que definem os
angulos nos eixos x,y,z respectivamente. Isso é ruim, pois aumenta a complexidade
do problema. Porém, existe uma forma de representar a matriz G de modo que nao
envolva senos e cossenos. Essa representagao é conhecida como twist [51], na qual

G é aproximada através da série infinita

1 1 .
G:e5:I+£+§£2+§£“+... (3.8)
onde &£ é a matriz
0 —w, wy d,
W, 0 —wy dy
&= (3.9)
—Wy Wy 0 d,
0 0 0 1

Como o objetivo é manter o sistema linear, a série é truncada e sao utilizados
apenas os termos de primeira ordem. Os termos de segunda ordem poderiam ser

mantidos, porém, isso causaria um aumento da complexidade do sistema final e,
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possivelmente, o sistema tornaria-se mais sensivel a presenca de outliers? causados
pelo erro de rastreamento dos atributos 2D no plano da imagem. Por isso, optou-se
por utilizar apenas os termos de primeira ordem e aplicar um refinemento posterior.
O processo de refinamento é descrito na secao 3.2.5.

A matriz de transformacao é entao aproximada como G =~ I + &, ou seja, sera

1 —w, wy d,
W, 1 —w, dy
G~ ) (3.10)
—Wy Wy 1 d,
0 0 0 1

Uma vez definida a transformacao, o problema passa a ser a obtencao

dos parametros da matriz G, representados em notagao vetorial como a =
T
[wmwy?wz;dxadyadz] .

E nesse momento que se utiliza a informacao obtida no rastreamento dos

atributos m no plano da imagem, sendo necesséario achar « tal que
m' = f(a, M), (3.11)

onde f é a funcdo que combina a transformacao rigida G de M em M’ com a
projecao de M’ em coordenadas de imagem m/. Ou seja, se deseja encontrar «
de forma que, apos a transformacao dos pontos M em M’, a projecdo na imagem
desses ultimos seja a mais proxima possivel de m’. Efetuando o movimento rigido

e a projecao, obtém-se

¢ T — yw, + 2wy + dy
—rwy + Ywy + 2 + d- Tw, + Y — 2w, + d,

flo, M) = (3.12)

Na pratica, teremos um conjunto de N pontos M;, + = 1,.., N, que gerara
2N restrigoes conforme a equagao (3.11), onde « é a incognita. De fato, o sistema

de equagoes gerado usando os N atributos é linear em relagao a o, possuindo 2N

2 Qutlier ¢ o ponto que nao esta de acordo com um critério pré-determinado/desejado. Inlier,
conceito oposto de outlier, é o ponto que estid de acordo com um critério pré-determinado ou
esperado.
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equacoes e 6 incognitas, e pode ser escrito na forma

Aa =0, (3.13)

onde A e b sao obtidos depois de varias operacoes algébricas, isolando as incognitas

da equagdo (3.12), gerando

[ T U1z — QI
—U1 oz +wrr  —oy1 ¢ 0 —uy - .
wl‘?
—021 — V1Y V1T or1 0 ¢ —uy V121 — Gy
w )
—U2Y2 Gzy+usrs  —Pys ¢ 0 —uy Y Ugzg — Q@2
WZ)
—(z2 — U2y Voo s 0 ¢ —uy J| T v w
dy,
—UNYN ¢zy +unry —¢yn ¢ 0 —uy p UNZN — DTN
—QzN — UNYN UNTN pry 0 ¢ —wn | -
) - | unEZN — QYN |

(3.14)

Na teoria, o rastreamento de trés atributos seria suficiente para a determinacgao

de a, mas os erros inerentes ao processo de rastreamento tendem a deturpar a
estimativa dos parametros da pose. Assim, utiliza-se uma quantidade maior de
atributos, resolvendo o sistema (3.13) de forma aproximada. Uma forma de resolver
esse sistema sobredeterminado é através de minimos quadrados, porém essa opcao
tem o problema de ser muito influenciada por outliers. Uma outra técnica para
solugao de sistemas sobredeterminados é o algoritmo RANSAC [78], o qual calcula
a solucao descartando os outliers. O algoritmo RANSAC foi a opc¢ao escolhida para

resolver o sistema (3.13) e sera descrito brevemente na proxima se¢ao deste capitulo.

3.2.3 Eliminacao de outliers utilizando RANSAC

A solucao tradicional por minimos quadrados é simples de implementar,
mas é bastante afetada por outliers, que sao pontos mal rastreados e ocorrem
com freqiiéncia por causa de oclusoes e variacao de iluminagao. Assim, visando
uma solugdo mais robusta, o algoritmo RANSAC [78| foi empregado para extrair
os outliers. Esse algoritmo verifica, de forma iterativa, a presenca de atributos

muito distantes da solucao 6tima, e descarta-os para que sua influéncia nao seja
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significativa. As etapas do algoritmo RANSAC sao sumarizadas no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: RANSAC utilizando 3 pontos

Dado um conjunto de pontos X = {My, Mo, ..., My }:

1: Selecione aleatoriamente um conjunto de pontos Xy = {M;, M;, My},
necessarios para calcular a transformacao.

2: Resolva o sistema utilizando X para achar os parametros da transformacao.

3: Determine () como o subconjunto de pontos pertencentes a X e que estao de
acordo com a transformacao obtida no passo anterior, dada uma tolerancia ).

4: Se a fracao do nimero de inliers (elementos de Q) por N (total de pontos do
conjunto X) for maior que um limiar pré-definido A, estime a transformagao

(via minimos quadrados) utilizando todos os elementos de @ e termine o algoritmo.
5: Caso contrério, repita os passos 1 até 4 (maximo de K vezes).

Nesse algoritmo é necessario definir alguns parametros. O primeiro deles é o
nimero minimo de pontos para calcular a transformacao. Como dito anteriormente,
sao necessarias seis equagoes para resolver o sistema (3.13) de forma exata. Cada
ponto gera duas equacoes, portanto sao necessarios no minimo trés pontos. No
algoritmo RANSAC existem dois parametros que definem o critério de parada. Um
dos critérios de parada é o numero de inliers desejados. Quanto mais proximo
for o numero de inliers do namero total de pontos, melhor serd o resultado da
transformacao. Porém, ja é sabido que existem pontos mal estimados e precisam
ser descartados, sendo esta a utilidade do RANSAC. Nao é possivel definir um valor
tedrico para o nimero minimo de inliers, e o limiar utilizado nesta dissertacao foi
estimado a partir de testes com seqiiéncias de video. Apo6s uma analise empirica dos
resultados, esse limiar, A, foi fixado em 70% de inliers sobre o total de pontos. O
outro critério de parada é o nimero limite de iteragoes K.

E possivel estimar K, de acordo com uma probabilidade desejada [78], de
forma a obter o nimero minimo de iteracoes necessirias que sorteie pelo menos
um subconjunto com todos os elementos sendo inliers. Porém, essa estimativa
depende do ntmero de inliers esperados na distribuicao de dados, e, como ja
dito anteriormente, essa informacao nao é conhecida em nosso sistema. Entao,
foi utilizada uma estimativa baseada na analise do erro obtido apds aplicar a
transformacao aos pontos em cada iteracao do RANSAC. A partir da analise do
erro, feita durante a realizacao de testes, foi definido K = 46. Uma desvantagem do
uso do RANSAC é que, sendo nao-deterministico, nao é possivel afirmar que ao final

de K iteracoes a solucao sera 6tima. Para os casos onde, mesmo apds K iteracoes,
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nao foi possivel encontrar uma solucao que satisfizesse o critério de niimero minimo
de inliers, sao utilizados os valores de a obtidos na iteracao que alcancou o maior
numero de inliers para calcular a solugao de minimos quadrados.

Ainda é preciso definir o limiar ¢ que classifica um ponto como inlier a cada
iteracao do RANSAC. O critério de erro FE; para cada ponto m; é a distancia
Euclidiana entre a posicao do ponto projetado, apos a transformagcao com o conjunto
minimo de pontos selecionados aleatoriamente, e a posicao do ponto correspondente
rastreado na imagem. O limiar de erro ¢ ficou definido em quatro pixels e foi

estipulado empiricamente durante a realizacao de testes com diferentes valores.

3.2.4 Rastreamento e atualizagao de atributos no plano da imagem

Para inicializar o rastreamento da pose, primeiramente é preciso posicionar
o modelo rigido 3D de acordo com a posicao da face detectada pelo emprego do
algoritmo descrito no inicio deste capitulo. O detector de faces informa o centro da
face em relacao ao centro da imagem e o raio da circunferéncia que circunscreve a
face. A posicao e o tamanho da face informada é relativa a posicao e ao tamanho da
janela deslizate utilizada pelo algoritmo de deteccao de faces. O centro de rotagao

do modelo 3D ¢ transladado para a posi¢do determinada pelo vetor P(xzy,yy, zf).

Primeiramente, z; ¢ obtido pela relacao z; = %, onde L é uma constante que define

a largura do modelo 3D e d é o diametro da circunferéncia que circunscreve a face.

ey = %, onde (ug,vy) representam o

ugzf
¢

centro da face em coordenadas de imagem.

Uma vez definido z¢, obtém-se x; =

>N

Para estimar a pose do objeto 3D (cabega) a partir da Equagao (3.11),
necessario encontrar os parametros a de acordo com (3.13). Mas, para isso, é
preciso encontrar m’ no quadro ¢ + 1 a partir de ™ no quadro t. No primeiro
quadro, t = 0, ap6s a deteccao da face e a translacao do modelo para P, o sistema
inicializa o conjunto de atributos na regiao da imagem compreendida pela face. Esses
atributos serao rastreados a cada novo quadro, utilizando a técnica de rastreamento
2D desenvolvida por Kanade, Lucas e Tomasi |[59|, popularmente conhecida como
KLT, a qual tende a rastrear melhor os atributos proximos a quinas na imagem.

Uma grande vantagem do KL'T é que o mesmo tem baixo custo computacional,
permitindo calcular um conjunto com grande nimero de atributos. Uma

desvantagem, porém, é que essa técnica é bastante sensivel a variacao de iluminacao
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e as oclusoes. Essas vulnerabilidades podem comprometer o sistema, uma vez que
a face real observada a partir da seqiiéncia de imagens nao é estatica, pois sua
forma é modificada por causa das expressoes faciais e da iluminagao. Além disso, a
variacao da pose pode fazer com que algumas regioes da face obstruam outras regioes
contendo atributos importantes. Por exemplo, quando a cabeca estd em posicao de
perfil, a visao de um dos olhos fica obstruida. Por esse motivo, o rastreamento de
diversos atributos da cabeca pode falhar ao longo de uma seqiiéncia de video.

Pensou-se entao que uma forma de diminuir este problema poderia ser a
substituicao no modelo 3D dos pontos correspondentes a atributos mal rastreados,
por novos pontos correspondentes a atributos existentes nas novas regioes da imagem
da cabeca captada pela camera. Para testar essa hipotese foram definidos dois novos
critérios: o critério de remocao de pontos expiirios e o critério de adicao de novos
pontos ao modelo.

Inicialmente, aborda-se o critério para insercao de um novo ponto no modelo.
Parte-se do principio que, na inicializacao do sistema, a cabeca esteja em posicao
frontal, ou seja, com a face aparecendo de forma predominante. Considera-se
também que os pontos, correspondentes aos novos atributos captados, precisam
ser adicionados ao algoritmo quando a cabeca estiver em poses diferentes, como por
exemplo, em posicao de perfil.

Caso nao sejam adicionados pontos nas laterais do modelo e a cabeca esteja em
posicao de perfil, grande parte dos atributos da face poderao ser perdidos por causa
da oclusao, ocasionando falha na estimativa da pose. Entao, a cada novo quadro,
o modelo 3D é projetado na imagem, delimitando sua area visivel. Utilizando o
algoritmo * [79], atributos (quinas) sdo detectados e utilizados para inicializar novos
pontos. Para validar esses pontos com o modelo 3D, os mesmos sao projetados
na mascara Candide. Um ponto s6 é valido se o mesmo interseccionar pelo menos
um poligono da mascara, garantindo que o mesmo esteja associado a um ponto no
espaco. Caso o ponto seja valido, o mesmo é adicionado em m e o respectivo ponto
de interse¢ao com o poligono da mascara ¢ adicionado em M.

Com o critério de insercao de novos pontos definido, passa-se a discutir o

critério referente & remocao de pontos. Os atributos que nao sao bem rastreados

3 Bsse método, proposto por Shi e Tomasi, ¢ implementado pela biblioteca OpenCV através da
funcao cvGoodFeaturesTo Track.
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tendem sempre a deturpar a estimativa da pose. Entendendo que & medida que o
tempo fosse passando, pontos mal rastreados tentederiam a se somarem ao novos
outliers que surgem a cada novo quadro, dominando e acabando por prejudicar a
estimativa da pose, decidiu-se verificar a hipote-se de ser necessario removeé-los.
Como critério para remocao de pontos inadequados é utilizada entao a
avaliacao do RANSAC. Resumindo, para remover a influéncia dos atributos mal
rastreados, a cada novo quadro, os outliers encontrados durante a estimativa da

pose com RANSAC sao removidos do modelo.

3.2.5 Refinamento dos parametros da transformacao 3D

O célculo da transformacao 3D da cabeca possui um erro inerente, uma vez
que contém uma aproximacao de primeira ordem. Sendo assim, tendo como meta
diminuir uma provavel intensificacao na propagacao desse erro a cada novo quadro,
é proposto um refinamento no calculo da transformacao.

Na segao ( 3.2.2) foi exposto o uso da representacao da matriz de transformagao
através da exponencial matricial, cuja a aproximacao de primeira ordem é dada
através de G ~ I+&. Observa-se que, apesar da representacao twist ser desenvolvida
para a matriz de rotagdo, sera utilizado G conforme a Equagao (3.10), pois os
componentes de translacao também sao lineares.

Para encontrar os parametros de G, resolvemos o sistema (I + &)M = M’
na forma Aa = b, onde a contém os coeficientes de G e, por conseqiiéncia,
de &, identificando-se essa primeira solucao como ag e a respectiva matriz de
transformacao de &.

Na verdade, o sistema exato deveria ser (¢)M = M’; porém, como ja dito
anteriormente, queremos manter o sistema linear e por isso truncamos a série,
mantendo apenas os elementos de primeira ordem. Assim sendo, temos um erro
associado a solucao que é da ordem de £2. Visando diminuir esse erro, refinamos
a estimativa da solucao utilizando como partida a solucao &,. Para tanto, foi
adicionado um termo de retificacao &;, de modo que & = & + &. Como & ja

foi obtido na solucao anterior, o problema passa a ser encontrar &.
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No refinamento & = &p + &, uma nova série é gerada

1 2 2
6= T (60t 60) 4 o (€0 €)%+ = T 6y 4 200y 8180 (8] (807
(3.15)
Montamos o sistema CM = M’ onde C = I + &, + & + 50—251 + 51—250 + (gg)z

(&1)? ¢
2

é a série truncada no termo de segunda ordem (observe que o elemento
descartado para manter o sistema linear), e o reescrevemos na forma A’a’ = b,
onde @’ contém os coeficientes de €. Uma vez resolvido esse sistema, remontamos

&, com os coeficientes a’ e obtemos € ~ & + &;.

3.2.6 Predigao

Mesmo que os pontos que representam os atributos da cabeca no plano da
imagem sejam bem rastreados pelo KLT, caso haja uma oclusao muito grande, o
conjunto de inliers pode ser muito pequeno para calcular uma boa estimativa da
pose. Nesses casos, a estimativa da pose tende a falhar, fazendo com que o sistema
derive. Para evitar esse problema, um modelo preditivo é inserido.

Neste trabalho, optou-se pela predicao usando um Filtro Exponencial
Duplo [80] que, segundo os autores, apresenta desempenho similar ao filtro de
Kalman, porém é mais simples de implementar e possui um custo computacional
muito menor. Dada uma série temporal dos parametros a;, a predicao no tempo

t + 7 é obtida de forma recursiva através de

iy = (2 + &) v, — (1 4 T ) vl (3.16)

onde Sy e S’a?] sao variaveis auxiliares computadas através de
VvV = ﬂat -+ (]_ — /6>Vt_1, (317)

v = By + (1 - B, (3.18)

Aqui, 3 é o fator de decaimento exponencial, onde valores pequenos para [
produzem predicoes atenuadas. Na abordagem proposta, foi utilizado g = 0.1 para
obter predicao suavizada e 7 = 1, o qual atualiza a predicao a cada novo quadro,

para gerar os parametros preditos o, = a11. A cada novo quadro, se a mediana do
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erro F; obtido durante o célculo da transformacao for pequeno, entao os parametros
a da transformacao podem ser utilizados para atualizar a predicao. Por outro lado,
se a mediana do erro FE; for muito grande, os parametros da transformacao sao
ignorados e substituidos pelos parametros obtidos utilizando a predi¢ao baseada no
histoérico.

Resumindo, o modelo proposto é caracterizado em duas etapas principais.
A primeira é responsavel pela deteccao da face em pose frontal e a segunda é
responsavel pela estimativa da pose. Na primeira etapa, foi adicionada a delimitacao
do espaco de busca baseada na cor de pele a fim de reduzir o custo computacional. A
utilizacao de uma regra simples para a segmentacao da cor de pele juntamente com a
avaliacao da quantidade de pixels de pele por intermédio da imagem integral foram as
primeiras contribuicoes desta dissertacao. Na segunda etapa, para verificar supostas
melhorias na estimativa da pose, foram propostos o refinamento, a atualizacao de
pontos e o sistema preditivo. Através do refinamento, outra contribuicao desta
dissertacao, é possivel reduzir o erro de aproximacao de primeira ordem, obtido no
calculo da transformacao da pose. O modelo apresentado nesta dissertacao efetua
o rastreamento de atributos no plano da imagem para estimar a pose da cabeca no
espaco, semelhante as técnicas [52] [55]. Porém, neste modelo, ha uma inovagao,
onde os pontos mal rastreados sao atualizados a cada novo quadro, permitindo
uma melhor representacao do modelo 3D da cabeca. Testes foram realizados para
avaliar o modelo e o conjunto de melhorias descritos. Os resultados destes testes sao

apresentados e analisados no proximo capitulo.
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Capitulo 4

Resultados

Este capitulo descreve os resultados obtidos usando as técnicas descritas nesta
dissertacao e esta organizado em duas se¢oes. Na primeira, apresentam-se graficos,
indicando o custo computacional, e uma tabela, com a taxa de detecgao e a proporcao
de falsos positivos. Esses dados se referem a deteccao de faces, pelo emprego do
método de Viola e Jones, o qual utiliza atributos geométricos para identificagao
de objetos, combinado com a informacao de cor de pele, pertinentes a técnica
desenvolvida no ambito deste estudo. Na segunda secao, é avaliado o algoritmo
proposto neste trabalho para rastreamento da pose, levando em consideracao fatores
como a atualizacao de atributos rastreados, o refinamento, oclusao e a predicao,

conforme modelo ja detalhado no capitulo 3.

4.1 Deteccao da Face

Conforme explicado no capitulo 3, para a deteccao de face foi utilizada
a técnica proposta por Viola e Jones. Contudo, considerando-se o alto custo
computacional desta técnica, foi proposta uma reducao do espaco de busca, com
base apenas na selecao de areas correpondentes a cor de pele.

Nesse processo, foi utilizada uma base de dados de imagens com grande
variedade de fotografias, contendo faces humanas em diferentes ambientes.
Essa base de dados, construida originalmente para treinar e testar algoritmos
de reconhecimento facial, foi escolhida porque estda disponivel na internet e
porque contém imagens coloridas, particularmente necessarias aos testes em

questao, que aplicam filtro de cor de pele. Tais imagens estao disponiveis em
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http://vis-www.cs.umass.edu/1fw/, em formato JPG com dimensoes de 250 x
250 pixels. Foram utilizadas 300 imagens selecionadas aleatoriamente, com um
total de 325 faces. Além dessas, foram utilizados também imagens obtidas a partir
de seqiiéncias de video gravadas com uma webcam, para auxiliar na verificacao
da qualidade da segmentacao baseada na cor de pele sob condi¢oes de iluminagao
adversas.

A regra de classificacao de pele descrita na secao 3.1.1 foi aplicada ao conjunto
de imagens de teste. Como modelo de referéncia, foi utilizada a técnica descrita
por Nusirwan et al. [73| para efetuar comparagoes quantitativas. Tanto essas regras
quanto a regra utilizada nesta dissertacao tiveram bons resultados para classificar os
pixels com cor de pele. Porém, constatou-se que 73], junto com sua alta precisao,
tem grande sensibilidade a variacoes de iluminacao. Em contrapartida, a técnica
proposta por esta dissertacdo, a qual flexibiliza os limiares de [73|, tem menor
precisao, mas também menor sensibilidade a variacao de luminosidade.

A Figura 4.1 apresenta algumas imagens escolhidas para ilustrar o resultado
do filtro proposto nesta dissertacao. Fica evidente o nimero maior de falsos
positivos, quando utilizada a regra proposta neste trabalho, em relacao a regra
proposta em [73]. Fica evidente também que, em nossa proposta, dificilmente
pixels referentes & pele nao foram detectados, em contraponto a técnica utilizada
como referéncia. Optou-se, entao pelo relaxamento dos limiares, com o objetivo de
privilegiar uma ampla classificacao do tipo “cor de pele”, mesmo que, eventualmente,
sejam classificadas areas de “nao pele”. Essa abordagem garante que grande parte
dos pixels com cor de pele seja, de fato, identificada.

A etapa anterior alimentou os testes que se seguiram, os quais foram focados na
deteccao de faces, utilizando o detector treinado disponivel na biblioteca OpenCV.
De acordo com o descrito na secao 3.1.2, o detector foi treinado por Lienhart e possui
vinte estagios com uma taxa de deteccao de 0.999%° e uma taxa de falsos positivos
de 0.5%°. Esta etapa corresponde especificamente a deteccdo da face e considerou
resultados de testes realizados sobre a mesma base de imagens utilizada para avaliar
a segmentacao da pele. Esses testes tiveram como objetivo avaliar o ganho obtido em
relacao ao custo computacional e ao niimero de falsos positivos, quando adicionada
a reducao do espaco de busca baseada na cor de pele.

Para medir o custo computacional, foram avaliados o tempo de processamento
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timaio

Figura 4.1 — Comparativo entre as regras de segmentagio de cor de pele. a) regra
proposta em |[73|. b) regra proposta nessa dissertacao.

e o niimero de haar-like features utilizadas a cada imagem computada. O gréafico da
Figura 4.2 apresenta os resultados obtidos. Nesse grafico é possivel perceber que o
numero de haar-like features verificadas e o tempo de processamento sao menores
quando a reducao do espaco de busca é empregado. Cabe lembrar que existe a
possibilidade de, em alguns casos onde praticamente toda imagem passe no teste
de cor de pele, o custo do detector com pré-processamento de cor ser maior do
que quando apenas utilizado isoladamente; contudo, sendo tais casos esporadicos,

afirma-se ser compensador utilizar o pré-processamento.

x10

detector
e detector - pele

detector
«eeeee detector - pele

100+

tempo(ms)

80

haar-like features

20 . . . . . .
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
quadro quadro

a) b)

Figura 4.2 — Comparativo de custo computacional aplicando a reducao do espaco
de busca. a) tempo gasto para processar cada quadro; b) numero de haar-like
features utilizadas em cada quadro.

A Tabela 4.1 compara o nimero de falsos positivos pela utilizacao da
segmentacao do espaco de busca com cor de pele e o nimero de falsos positivos pelo

emprego da técnica original de deteccao de faces baseada apenas em caracteristicas
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geométricas. Com base nos dados desta tabela é possivel verificar que, com a reducao
do espaco de busca, ha uma diminuicao dos falsos positivos. Isso é previsivel, uma
vez que muitos falsos positivos acontecem em regioes que nao pertencem a cor de
pele. A taxa de deteccao também diminui, porém, em quantidade nao significativa.
Essa diminuicao acontece porque o detector nao consegue identificar as faces em
imagens onde a iluminagao modifica fortemente a tonalidade da cor de pele ou
quando a face sofre oclusao parcial por algum objeto com cor diferente da pele. A

Figura 4.3 ilustra alguns destes casos com exemplos.

a) b)

Figura 4.3  Falsos positivos sao removidos enquanto falsos negativos sao adicionados
com a redugao do espago de busca. O circulo identifica o detector com segmentagao da
pele e o quadrado identifica o detector original baseado apenas em informacgao
geométrica.

Tabela 4.1 — Precisao do detector de face

Viola & Jones Viola & Jones
(somente) (com pré-processamento)
taxa de deteccao 97% 96%
taxa de falsos positivos 3% 2%

4.2 Rastreamento da Pose

Uma vez identificada a posicao inicial da face na seqiiéncia considerada, a

segunda parte deste capitulo é dedicada aos testes e a analise dos resultados obtidos
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com a técnica de rastreamento da pose. Para fazer a analise desses resultados,
foram observados os critérios de precisao do angulo e da posicao da cabeca, com
uma taxa média de processamento de 15 quadros por segundo. Os testes também
foram realizados com o objetivo de analisar o ganho correspondente as etapas de
refinamento e de atualizacao dos pontos. Durante os testes, foi utilizada uma base de
dados com seqiiéncias de imagens (resolugao 320 x 240 pixels) de individuos variando
a pose da cabeca. Essa base de dados foi desenvolvida na Bostom University e pode
ser obtida através de http://www.cs.bu.edu/fac/sclaroff/ivc/HeadTracking/.
Cada seqiiéncia de video contém um ground-truth! extraido por intermédio de um
sensor magnético, possibilitando medir o erro que se evidencia com a aplicacao da
técnica proposta nesta dissertacao.

Essa base de dados nao contém exemplos com oclusoes, o que ocasionou
a necessidade de gravar algumas seqiiéncias com uma webcam para simular tais
situacoes. Com o objetivo de avaliar a sensibilidade da técnica em relagao a esses
fatores, foram simuladas cenas onde ocorrem oclusao parcial e total da cabeca,
bem como mudancas bruscas na iluminacao. A Figura 4.4 mostra algumas imagens

extraidas das seqiiéncias de video utilizadas nos experimentos.

FRAME 32

-
{ gs,%,vw D.4,22.7)

FRAME 282

FRAME 3D

B BlRS

Figura 4.4  Quadros extraidos de seqiiéncias de video processadas durante a realizagao
dos testes com o algoritmo proposto.

INo contexto da estimativa da pose, ground-truth é um conjunto de informacoes contendo a
posicao e rotacao da cabeca a cada quadro da seqiiéncia de video, extraidas através de um sensor
confidvel, representando um conjunto verdade. FEsse conjunto verdade é utilizado para avaliar
algoritmos de estimativa da pose por intermédio da comparacao dos valores do mesmo com os

valores obtidos pelo algoritmo avaliado.



61

Cada seqiiéncia de video da base de dados foi processada com o algoritmo
proposto por este estudo. Para cada video processado, foram armazenados a posi¢cao
da cabeca no espaco, representados como X,Y,7Z e também os angulos dos eixos Yaw,
Roll e Pitch. Uma avaliagao quantitativa foi feita, comparando os dados conseguidos
com aqueles disponiveis na base de dados com ground-truth.

Utilizando a configuracao do sistema conforme descrito no modelo, foram
processados videos da base de dados, organizados em trés focos distintos, quais
sejam, a avaliacao do refinamento, a avaliacao da atualizacao de pontos, e a avaliacao
da sensibilidade do sistema a oclusoes.

A partir deste ponto do texto, portanto, apresenta-se os resultados obtidos
durantes os testes do sistema considerando esses trés fatores. Na analise dos
resultados obtidos durante os testes realizados, foram avaliados a variacao da posi¢ao

da cabeca em XY ,Z e a variacao angular nos eixos Yaw, Roll e Pitch.

4.2.1 Avaliacao do Refinamento

A meta da realizacao dos testes foi verificar se existe melhora de resultados
ao empregar a técnica de refinamento. Inicialmente, durante testes sintéticos do
modelo realizados em MATLAB, pode ser observada uma melhora da estimativa da
pose quando aplicado o refinamento. Nesses testes, rotacoes com variacao angular
crescente entre 0 e 20 graus foram aplicadas aos eixos Roll, Pitch e Yaw do modelo
3D. Para cada uma das configuracoes angulares foi medido o erro absoluto obtido
no calculo da transformacao utilizando trés pontos pertencentes ao modelo 3D e
escolhidos aleatoriamente, sendo cada configuracao repetida 1000 vezes. A Figura
4.5 ilustra o resultado do experimento com uma dessas configuragoes, onde a rotagao
no eixo Roll ficou fixada em 3°, no eixo Pitch em 3° e no eixo Yaw variou de 0° a
20°. Nesse grafico, a linha pontilhada representa o algoritmo sem refinamento e a
linha continua representa o algoritmo com refinamento. E possivel observar que, a
medida que a diferenga angular cresce no eixo Yaw, maior é o erro na transformacgao;
porém, este é atenuado no algoritmo que utiliza o refinamento.

Acreditando-se na reducao da propagacao do erro quando utilizado o
refinamento, foram feitos testes para avaliar o algoritmo em situagoes reais. Para
isso, foram utilizadas as seqiiéncias de video da base de dados da Boston University.

A Figura 4.6 ilustra o resultado da aplicagao do algoritmo desenvolvido com e
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Pitch — com refinamento
351 Yaw - com refinamento
Roll - com refinamento
Pitch — sem refinamento
3 + Yaw - sem refinamento
Roll - sem refinamento

Erro médio
N
T

0.5

1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Rotagao em Yaw (graus)

Figura 4.5  Avaliagao do erro no calculo da transformacao 3D. Linha continua
representa o algoritmo com refinamento. Linha pontilhada representa o algoritmo sem
refinamento. A rotacdo no eixo Roll ficou fixada em 3°, no eixo Pitch ficou fixada em 3°
e no eixo Yaw variou de 0° a 20°.

sem refinamento. Nessa figura, em forma de grade, cada célula contém os valores
correspondentes ao rastreamento para cada um dos casos (com refinamento, sem
refinamento e ground-truth) representados por cores distintas. A linha vermelha
corresponde ao ground-truth; a verde, ao algoritmo proposto sem o refinamento; a
azul, a0 mesmo algoritmo, porém, utilizando o refinamento. Em cada segmento
horizontal dessa grade, esti representado a variacao de um dos graus de liberdade
analisados (X,Y,Z, Yaw, Roll e Pitch) e, por fim, cada coluna dessa grade representa
o processamento de um video distinto.

Na coluna da esquerda (video jim/ ), a maior variacdo do movimento acontece
no eixo Pitch; na coluna central (video ssm&), a maior variagdo do movimento
acontece no eixo Yaw; e na coluna da direita (video jaml1), a maior variacao do
movimento acontece no eixo Roll. Esses trés videos representam bem a base de dados
e, por intermédio deles, é possivel observar que tanto o algoritmo sem refinamento
quanto o algoritmo com o refinamento tiverem resultados semelhantes.

A Tabela 4.2 apresenta o resultado do erro absoluto médio obtido apds o
processamento de todos os videos da base dados. Essa, de acordo com o visualizado
nos graficos da Figura 4.6, mostra que nao houve diferencas significativas entre o

algoritmo com refinamento e o mesmo sem refinamento. Acredita-se que o ganho
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Avaliacao da técnica proposta considerando o refinamento.

obtido no refinamento é perdido devido ao erro no rastreamento dos pontos na

imagem pelo KLT (nos testes sintéticos, a posigao exata dos pontos rastreados foi

utilizada, o que nao ocorre quando algoritmos de rastreamento sao utilizados.).
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Tabela 4.2 — Avaliacdo do refinamento: comparativo do erro absoluto médio (em
graus) da estimativa da pose utilizando a base de dados da Boston University.

Algoritmo ‘ Pitch ‘ Yaw ‘ Roll
3.33 ‘ 4.64 ‘ 2.43

sem refinamento

com refinamento | 3.39 | 4.63 | 2.41

Desta forma, o refinamento deve contribuir apenas quando utilizado em conjunto

com um algoritmo de rastreamento mais robusto.

4.2.2 Avaliacao da Atualizacao de Pontos

Finalizados os testes com o refinamento, passa-se a considerar como foco
principal a avaliacao da atualizagao dos pontos. Foram realizados testes para avaliar
a qualidade da estimativa da pose em relacao a atualizacao dos pontos rastreados
na imagem, repetindo-se a seqiiéncia de procedimentos e a logica de estruturacao
anteriormente empregada.

Como dito na descricao do modelo, a cada novo quadro da imagem, pontos
descartados pelo RANSAC sao eliminados e novos pontos sao adicionados. A
Figura 4.8 apresenta os resultados obtidos efetuando novo teste em trés seqiiéncias
distintas. Nessa nova figura, a linha vermelha continua correspondendo ao ground-
truth; a azul, ao algoritmo com atualizacao dos pontos; a verde, ao algoritmo sem

atualizacao de pontos.

FRAME 70 FRAME S0 FRAME 105 FRAME 130

a)

FRAME 70 FRAME 90 FRAME 105 FRAME 130

b)

Figura 4.7 — Seqiiéncia (jim7) com variagdo angular no eixo Yaw. a) técnica sem
atualizagdo de pontos. b) técnica com atualizacao de pontos.

Na coluna da esquerda (jam7), a pose é estimada com boa precisao mesmo
sem a atualizacao de pontos, onde o erro obtido nos eixos Roll, Pitch e Yaw é menor

que trés graus. O mesmo nao ocorre na coluna do centro e da direita (video jim7
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e jim9). Na coluna do centro, a partir do quadro 80, o algoritmo sem atualizagao
de pontos diverge no eixo Yaw. A Figura 4.7 ilustra, com imagens retiradas da
seqiiéncia de video jim7, o erro no rastreamento.

Ao analisar o erro absoluto médio na avaliacao do experimento com atualizacao
de pontos, verificou-se que a diferenca foi muito pequena entre o algoritmo com
atualizacao de pontos e sem atualizacao de pontos, conforme mostra a Tabela 4.3.
Porém, nos casos onde ha grandes rotacoes no eixo Yaw, a adicao de pontos na

lateral da cabeca auxiliou o sistema na estimativa da pose.

Tabela 4.3  Avaliacao da atualizacao de pontos: comparativo do erro absoluto
médio (em graus) da estimativa da pose utilizando a base de dados da Boston
University.

Algoritmo ‘ Pitch ‘ Yaw ‘ Roll
sem atualizacao | 3.33 ‘ 4.64 ‘ 2.43

com atualizacao | 3.84 | 4.66 | 2.30

Os casos ilustrados pelos graficos das figuras 4.6 e 4.8 representam bem
as classes de resultados observadas durante os testes com a base de dados da
universidade de Boston. Nas figuras em questao foram escolhidos apenas alguns
exemplos mais significativos. Na tabela 4.4 estao disponibilizados a média e o desvio
padrao do erro obtido nos demais testes realizados para avaliar o algoritmo completo,
com refinamento e atualizacao de pontos.

Os resultados obtidos utilizando todos os 45 videos da base de dados foi
comparado com o resultado publicado por Ho An e Chung [1]. A tabela 4.5 apresenta
os resultados da técnica proposta nesta dissertacao, utilizando o modelo Candide
modificado, com os resultados de [1] utilizando um plano, um cilindro e uma elipsdide
como modelos para a cabeca. E possivel ver que a técnica proposta nesta dissertacio
teve resultados inferiores apenas em relagdo ao modelo elipsoide de [1], e, mesmo

assim, a diferenca foi bem pequena.

4.2.3 Avaliacao da sensibilidade a oclusao

Por fim, considerando que nao existem exemplos no ground-truth com oclusao,
para avaliar a sensibilidade do sistema em relacao a oclusoes parciais, foram
realizados testes com as seqiiéncias proprias, gravadas com uma webcam. Nessas

seqiiéncias, um objeto é anteposto entre a camera e a cabeca de forma a obstruir
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Avaliacao da técnica proposta considerando a atualizacao dos atributos 2D
no plano da imagem.

a visao de parte da mesma, pela camera. A avaliacao dos resultados foi realizada

de forma visual. A Figura 4.9 apresenta alguns quadros de uma das seqiiéncias de

video utilizadas durante os testes. Essa figura foi organizada com alguns quadros
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onde ha oclusdao e dividida em duas partes. Na parte (a), a estimativa da pose
é deturpada pela oclusao. Analisando o quadro 353 desta figura, é possivel notar
que os inliers (pontos em verde), que deveriam estar sob a regiao da face, estao
situados sobre a capa do livro. Nesse caso, os pontos sob a capa do livro, apesar
de serem em menor quantidade, formam o maior grupo de pontos que efetuam uma
transformacao coerente entre si. Por causa disso, a pose é estimada baseada no
movimento do livro, e ndo da cabeca. Na parte (b) é apresentado um caso onde o
sistema consegue estimar a pose mesmo com grande oclusao da cabeca. No quadro
750, os pontos circulados em azul representam os outliers gerados pela oclusao feita
pelo livro. Neste caso, os pontos sobre a face formam o maior conjunto que possui um
movimento coerente entre si, e por isso, os outliers nao influenciam a transformacao.
No quadro 780, por causa da oclusao muito grande, nao foi possivel detectar um
ntmero de inliers suficientes para estimar a transformacao. Nesse caso, a predicao
foi utilizada para estimar a pose. A partir do quadro 785, os pontos sobre a face ja

foram atualizados e o rastreamento segue normalmente.

quadro 750 quadro 780 quadro 785 quadro 790

Figura 4.9 — Seqiiéncia de video contendo oclusiao parcial da cabega. a) os atributos
rastreados sobre a regiao do livro formam o maior conjunto coerente com a transformacao
final obtida. b) os atributos rastreados sobre a regiao da cabega formam o maior
conjunto coerente com a transformacao final obtida.

Na secao 3.2.6 foi descrito o modelo preditivo. Esse modelo auxilia o sistema
nos casos onde a estimativa da pose nao pode ser encontrada devido a oclusao de
maioria de pontos ou devido ao erro de rastreamento em uma grande quantidade de
atributos. Caso o namero de inliers seja muito pequeno (menor que um limiar
minimo de aceitagdo), o sistema ignora a transformacao encontrada e utiliza a
predicao para atualizar o modelo. Um exemplo dessa situacao foi ilustrada na

Figura 4.9(b).
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Video Pitch Yaw Roll X Y
1L o 1L o I o 1L o m o 1L o

jaml 2.26 | 1.85 | 4.08 3.43 | 2.82 1227|267 205123090 | 2.73 | 2.66
jam2 1.55 | 1.06 | 4.24 3.00 | 1.28 | 1.00 | 2.34 | 1.59 | 1.52 | 1.11 | 1.39 | 1.48
jam3 1.19 | 0.97 | 1.91 1.77 | 1.36 | 1.28 | 2.41 | 2.43 | 2.68 | 2.54 | 4.15 | 2.87
jam4 2.01 | 1.44 | 2.46 1.60 | 1.37 | 0.84 | 2.80 | 1.88 | 2.99 | 2.75 | 4.20 | 3.46
jamb 1.52 | 1.44 | 4.86 3.66 | 1.29 | 093 | 1.91 | 149 | 1.12 | 0.79 | 2.85 | 1.45
jam6 | 12.09 | 9.38 | 3.13 261 | 3.13 | 2.21 | 3.23 | 2.31 | 2.26 | 1.31 | 4.00 | 3.06
jam7 1.99 | 1.29 | 3.38 3.13 | 1.89 | 1.44 | 147 | 1.11 | 1.27 | 0.72 | 4.59 | 2.32
jam8 3.36 | 4.75 | 3.56 3.54 | 294|200 | 3.16 | 2.34 | 2.37 | 1.85 | 3.54 | 2.80
jam9 1.90 | 1.41 | 6.53 3.69 | 280 | 211|225 | 142 | 1.44 | 1.18 | 1.00 | 0.61
jim1 1.21 | 0.93 | 4.27 3.59 | 0.73 ] 0.67 | 3.40 | 1.78 | 2.88 | 0.91 | 3.03 | 2.16
jim2 0.88 | 0.71 | 5.86 5.16 | 0.95 | 0.66 | 3.54 | 1.86 | 1.83 | 0.64 | 2.55 | 1.47
jim3 2.96 | 2.01 | 0.87 0.67 | 098 | 0.79 | 439 | 1.23 | 2.17 | 0.86 | 1.60 | 1.12
jim4 503 | 3.69 | 1.71 1.21 | 1.67 | 1.53 | 4.04 | 1.78 | 2.77 | 1.04 | 2.50 | 1.36
jimb 266 | 1.83 | 2.56 1.87 | 1.51 1 0.92 | 3.28 | 2.09 | 1.91 | 0.98 | 2.54 | 1.13
jim6 4.08 | 3.04 | 2.96 231 | 5.07 | 351 | 254 | 1.65 | 1.76 | 1.24 | 1.83 | 0.94
jim7 246 | 2.01 | 12.83 | 10.45 | 4.37 | 2.94 | 4.25 | 2.73 | 1.05 | 0.70 | 852 | 4.54
jim8 6.61 | 4.31 | 3.28 264 | 270|203 | 293|175 | 321 | 1.16 | 497 | 3.72
jim9 1.48 | 1.22 | 11.57 | 13.08 | 1.33 | 1.03 | 2.86 | 2.15 | 1.78 | 1.06 | 5.23 | 4.47
IIm1 212 | 1.83 | 8.16 564 | 207 | 1.65| 333 | 2.17 | 1.53 | 1.16 | 4.42 | 1.73
1Im2 6.46 | 5.52 | 4.73 524 | 1.77 | 2.05 | 250 | 1.45 | 1.89 | 1.98 | 4.83 | 2.84
1Im3 228 | 1.62 | 7.52 510 | 2.76 | 1.72 | 3.28 | 1.78 | 4.66 | 1.43 | 1.33 | 1.33
1Im4 9.75 | 897 | 10.14 | 9.44 | 2.65 | 1.72 | 2.89 | 1.97 | 4.52 | 2.95 | 4.12 | 4.13
1Imb 4.65 | 3.90 | 4.10 414 | 431 | 473|240 | 161 | 393 | 1.79 | 244 | 1.85
1Im6 815 | 6.25 | 1.97 1.71 | 321 | 1.68 | 2.18 | 1.71 | 3.67 | 1.40 | 4.40 | 2.64
1Im7 264 | 2.36 | 4.18 3.02 1098 | 053|161 | 091|460 | 1.17 | 1.29 | 1.24
lIm8& 262 | 1.58 | 7.95 6.01 | 1.76 | 1.57 | 2.11 | 1.45 | 450 | 1.29 | 2.91 | 2.29
1Im9 6.29 | 4.11 | 9.82 724 | 233213 | 178 | 1.33 | 2.88 | 1.68 | 2.71 | 1.62
ssm1l 1.10 | 0.82 | 5.18 3.28 | 213 | 1.51 | 3.70 | 255 | 540 | 1.34 | 1.67 | 1.33
ssm2 2.63 | 2.61 | 2.00 1.29 | 0.53 | 0.39 | 235 | 1.77 | 4.53 | 0.86 | 5.54 | 3.59
ssm3 0.55 | 0.35 | 5.59 400 | 1.14 |1 098 | 1.95 | 095 | 4.46 | 0.52 | 2.13 | 1.93
ssm4 423 | 3.84 | 1.85 1.40 | 3.46 | 2.42 | 2.06 | 0.76 | 5.09 | 1.31 | 0.92 | 0.79
ssmb 7.39 | 5.09 | 1.03 0.87 | 208 | 1.86 | 1.44 | 0.81 | 5.78 | 1.70 | 4.34 | 2.43
ssm6 894 | 6.31 | 1.36 1.19 | 293 | 225 | 1.26 | 0.73 | 4.38 | 1.19 | 6.88 | 3.13
ssm7 255 | 2.13 | 2.95 233 [ 333|250 | 288|239 | 552 | 1.64 | 2.61 | 2.35
ssm8 158 | 0.86 | 11.89 | 7.39 | 2.32 | 2.05 | 1.93 | 1.11 | 4.86 | 0.49 | 3.82 | 3.37
ssm9 1.10 | 0.75 | 11.05 | 6.92 | 2.39 | 1.52 | 3.81 | 2.22 | 4.35 | 1.74 | 3.34 | 2.52
vam1 1.54 | 1.05 | 2.12 1.17 | 1.35 ] 1.02 | 3.00 | 1.87 | 3.22 | 1.64 | 1.22 | 0.78
vam2 | 4.23 | 3.28 | 2.16 1.71 | 142 | 1.61 | 2.01 | 1.64 | 5.52 | 3.14 | 5.08 | 4.22
vam3 | 6.50 | 4.47 | 2.19 1.81 | 3.32 | 2.89 | 1.82 | 1.46 | 5.50 | 2.23 | 4.77 | 3.13
vam4 | 4.54 | 3.73 | 4.75 493 | 227 197 | 297 | 262 | 4.14 | 1.78 | 1.41 | 0.95
vamb 7.53 | 823 | 3.52 3.15 | 4.00 | 3.18 | 3.41 | 3.02 | 6.91 | 3.07 | 5.00 | 3.33
vam6 | 3.97 | 3.55 | 2.73 220 | 3.33 | 3.02 | 2.86 | 2.23 | 5.75 | 3.48 | 4.11 | 2.84
vam7 | 4.03 | 3.76 | 5.00 449 | 3.94 | 3.10 | 2.87 | 2.58 | 4.84 | 2.43 | 4.54 | 4.06
vam8 | 6.07 | 3.84 | 3.40 299 | 1.36 | 1.34 | 2.57 | 2.07 | 3.64 | 2.23 | 3.23 | 2.56
vam9 | 4.57 | 3.83 | 2.37 220 | 252 | 2.38 | 229 | 1.67 | 4.26 | 2.29 | 3.46 | 2.17

Tabela 4.5 — Comparativo do erro médio (em graus) da estimativa da rotagao
utilizando a base de dados da Boston University.

Eixo | Técnica proposta Técnica proposta em [1|
Candide adaptado | Elipsoide Cilindro Plano
Roll 2.30 2.83 3.22 2.99
Yaw 4.66 2.95 5.33 18.08
Pitch 3.84 3.96 7.22 7.33
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FRAME 199

FRAME 246 FRAME 263

Figura 4.10 Ao aplicar a predi¢ao, a cabeca continua sendo rastreada corretamente,
mesmo com mudancgas bruscas de iluminacao.

A predicao é 1util também em casos onde a imagem sofre mudancas bruscas de
iluminacao. A figura 4.10 demonstra o uso da predicao através de uma seqiiéncia
de video que contém uma variacao repentina dessa. Nessa figura, a cabeca esta em
pose frontal entre os quadros 190 e 201. Neste intervalo, a iluminacao da cena é
desligada e ligada novamente em seguida. Como existe uma mudanc¢a muito grande
na intensidade da imagem, o rastreamento dos atributos é ruim e gera um pequeno
ntmero de inliers, e, por isso, o sistema utiliza a predicao para estimar a pose. Outra
mudanca brusca na iluminacao acontece entre os quadros 295 e 299, onde a cabeca
esta em posicao de perfil. Novamente, a pose é estimada corretamente através da

predicao.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou um conjunto de técnicas que constituem um sistema
capaz de estimar a pose da cabeca em seqiiéncias de video captadas por uma camera
monocular colorida. O desenvolvimento desse sistema foi baseado no estudo prévio
de trabalhos relacionados com deteccao de faces e estimativa da pose.

Durante a revisao desses trabalhos, foi observado que, no que diz respeito
a estimativa da pose, existem duas abordagens principais: estimativa discreta e
estimativa continua. A discreta é feita através de classificadores, e seu inconveniente
¢ a impossibilidade de se obter uma estimativa fina da pose. Por esse motivo,
optou-se por empregé-la apenas para detectar a face em pose frontal. A partir dai,
desenvolveu-se uma técnica de estimativa continua da pose. Assim sendo, o modelo
proposto foi divido em duas etapas, onde a primeira é responsavel por detectar a
face em pose frontal e a segunda é responsavel por estimar a pose de forma continua.

Na primeira etapa, que utiliza a técnica de Viola e Jones [26] para detectar
faces, foi inserido um algoritmo de reducao do espaco de busca. Tal reducao é
feita por intermédio da segmentacao de cor de pele, a qual, como conseqiiéncia,
proporcionou a redugao do custo computacional e a diminui¢ao dos falsos positivos.
Ambos representando uma contribuicao relevante desta dissertacao.

O resultado da primeira etapa serviu para alimentar a segunda, responsavel
por estimar a pose da cabeca. Nessa etapa, a estimativa da pose é obtida por
intermédio de atributos 2D no plano da imagem. Partindo do deslocamento desses,
foi possivel estimar a transformacao 3D sofrida pela cabeca que melhor descreve as

translacoes 2D locais de cada um dos atributos.



71

Durante a realizagao dos testes descritos no capitulo 4, pode ser observado que
o refinamento fornece estimativas melhores da pose quando o casamento dos pontos
é perfeito (teste sintético). Entretanto, o refinamento nao reproduz seu desempenho
em videos reais, nos quais o rastreamento usando KLT apresenta erros. Acredita-se
que o refinamento deve gerar resultados melhores se um rastreador mais eficiente
for utilizado no lugar do KLLT. A atualizagao de pontos contribuiu para melhorar a
estimativa da pose em alguns casos particulares, nos quais havia grandes variagoes
no eixo Yaw. Ao avaliar o conjunto total de 45 videos da base de dados Boston
University, contudo, verificou-se que a diferenca entre o algoritmo com atualizagao
de pontos e 0 mesmo sem a atualizacao de pontos é muito pequena.

Para essa base de dados, o sistema proposto obteve resultados muito proximos
aos publicados em |[1]. Além disso, o erro médio obtido é bem pequeno,
aproximadamente 2.3° para o eixo Roll, 4.6° para o eixo Yaw e 3.8° para o eixo
Pitch.

Conforme verificado em testes com seqiiéncias obtidas a partir de uma webcam,
o sistema tende a falhar em casos onde ha grande variacao da pose, como por
exemplo, em rotacoes acima de 40 graus. Para amenizar esse problema, causado
pela acumulacao do erro ao passar do tempo, o sistema é reiniciado sempre que
a face estiver em pose frontal, utilizando-se para isso o detector de faces. Com a
adicao da predicao, foi possivel tornar o sistema menos sensivel a variacoes bruscas
de iluminacao e a grandes oclusoes. Contudo, em casos onde essas situacoes se
prolonguem por muito tempo, é necessario registrar que o sistema preditivo nao é
suficiente.

Em relacao ao custo computacional, foi possivel processar uma meédia de 15
quadros por segundo, utilizando-se seqiiéncias de video 320 x 240 num computador
com processador Pentium4 de 3GHz. Tanto o rastreamento dos atributos, quanto
as iteragoes do algoritmo RANSAC sao executados atualmente de forma sequencial,
mas, ambos podem ser paralelizados. Acredita-se que, com o algoritmo paralelizado,
a taxa de processamento de quadros por segundo seja muito maior, especialmente nas
novas arquiteturas que estao sendo comercializadas atualmente, as quais possuem

miultiplos niicleos de processamento.
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5.1 Trabalhos Futuros

Uma das dificuldades encontradas na abordagem do rastreamento da pose
ocorre quando a posicao inicial do modelo 3D da cabeca nao estd alinhada com
a imagem da mesma. Durante os testes com o detector de faces, foi observado
que ele detecta faces ligeiramente rotacionadas, prejudicando a estimativa inicial da
pose assumida frontal. Uma nova revisao bibliogréfica ja esti sendo realizada com
o objetivo de adicionar uma etapa intermediaria entre as etapas de deteccao e de
estimativa da pose. Nessa etapa intermediaria, pretende-se fazer um realinhamento
da mascara 3D Candide com a face detectada na imagem. A andlise das técnicas
observadas nessa nova revisao bibliografica apontam para o uso de Active Appearence
Models - AAMs [81] [82], porém, é preciso verficar criteriosamente a viabilidade do
uso dos AAMs devido ao alto custo computacional associado.

Além da inicializacao, outro problema é justamente a reinicializacao. A idéia
da reinicializacao é fazer o alinhamento do modelo 3D da cabeca com quadros chaves,
a fim de evitar que o erro seja propagado. Esses quadros chaves [63] [64] representam
um conjunto das poses mais freqiientes, obtidas durante o rastreamento ou através
de um treinamento prévio offline.

Esses dois assuntos, quais sejam, melhorar a inicializacao e fazer o
realinhamento por quadros chaves nao foram abordados nesta dissertacao e serao

tratados em trabalhos futuros.
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