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Estudo de Viabilidade de Plataforma para Rastreamento
Ocular Invariante a Luminosidade Utilizando Técnicas de
Processamento Digital de Imagem e Reconhecimento de
Padroes

Athila Magalhdes Santiago* Antonio Sobieranski f

2022, Marco

Resumo

A constante evolucao em capacidade de processamento e de armazenamento permitiu
o surgimento de programas de computador com algoritmos cada vez mais complexos,
capazes de processar uma ampla quantidade de dados em curtas janelas de tempo.
Dentre estas tecnologias, é destacével o Aprendizado de Maquina, conceito de Inteligén-
cia Artificial amplamente utilizado no reconhecimento de padroes, sobretudo aplicado
a imagens, ramo conhecido como Visao Computacional. Dentre as possibilidades de
aplicagoes da visao computacional, destaca-se a area de interagdo humano-computador
(HCI), responsavel por elaborar dispositivos e tecnologias capazes de reduzir a distin-
cia de comunicacdo entre humanos e recursos tecnolégicos. O presente trabalho tem
por enfoque o estudo de viabilidade de uma plataforma de aquisi¢do nao-invasiva e
invariante a iluminacao, com o arcabouco computacional para andlise inteligente de
imagens. O objetivo é realizar o rastreamento ocular utilizando cdmera e iluminagdo
infravermelha, e através de técnicas de processamento de imagem passar comandos
para a maquina. Os resultados preliminares obtidos demonstram a viabilidade da
solucdo para um ambiente experimental elaborado especificamente para validacdo da
abordagem proposta.
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Viability Study of Lightness Invariable Eye-tracking Platform
Using Digital Image Processing Techniques and Pattern
Recognition

Athila Magalhaes Santiago* Antonio Sobieranski
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Abstract

Constant evolution in processing power and storage capacity allowed the emergence
of computer programs with more intelligent algorithms, capable of processing an
enormous quantity of data in short time span. Noticeable among these technologies
is the concept of Machine Learning, an Artificial Intelligence branch widely used in
pattern recognition, specially when applied to images, field known as Computer Vision.
One prominent usability in this field is the human-computer interaction (HCI) area,
responsible for developing devices and technologies capable of reducing the distance
between human communication and technological resources. This study focuses on
developing a platform for non-invasive and lightness invariable acquisition of images,
with computational support for intelligent analysis of these images. The objective is to
perform eye tracking using infra-red camera and lighting, and through image processing
techniques give some inputs to the computer. Early results shows the viability of the
solution for an experimental environment elaborated specifically for the validation of
the proposed approach.

Key-words: Computer Vision. Artificial Intelligence. Eye-tracking.
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1 Introducao

O aumento significativo da capacidade computacional ao longo das tltimas décadas
e ampla disponibilidade em diversos contextos de aplicagdo é notorio. Recursos tecnologicos
estdo embarcados em dispositivos cada vez mais rapidos, e onde ndo obstante, a capacidade
de armazenamento ampliada e interoperabilidade com outros dispositivos tem favorecido
uma série solucoes para problemas do mundo real. Tao importante quanto o desempenho
em Gigahertz ou a capacidade em Terabytes, sdo as novas arquiteturas implementadas,
capazes de alavancar ainda mais o capacidade de processamento de computadores.

Computadores pessoais significavam um sistema com um processador que realizavam
uma instrugdo por vez. Quando um programa era executado, era carregado na memoria e o
processador se dedicava exclusivamente & execucao deste programa. Se o sistema operacional
precisasse do processador, o programa era interrompido até que o processador fosse liberado
novamente. As aplicacoes atuais consistem de multiplas threads' ou processos que podem
executar em paralelo, aumentando significativamente a performance (INTEL, 2003)?. A
combinacao do alto poder de processamento e ampla disponibilidade de recursos possibilitam
um conjunto de aplicagbes anteriormente restritas devido a limitacdo de hardware. Um
conceito privilegiado pelo avango tecnolégico é o Machine Learning (Aprendizado de
Méquina), o estudo de algoritmos capazes de se aperfeigoar interpretando dados. Apesar
de sua fundamentacao tedrica datar de varia décadas atras, o topico se revitalizou e se
tornou uma das dreas mais estudadas a partir das décadas de noventa e anos dois mil, e
continuamente aplicada desde entdo (HWANG, 2018).

Diversos algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA), anteriormente restritos por
questoes de performance, puderam ser implementados com heristicas admissiveis (KALLEM,
2012). Exemplos de aplicagoes de IA atuais utilizam modelos probabilisticos com otimizagoes
Bayesianas, outras constituem Redes Neurais Artificiais, como as recentes Redes Neurais
Convolucionais (RNC). As RNC supracitadas sdo aplicadas na solu¢do de problemas
tipicamente associados a imagem e reconhecimento de padrao (O’SHEA; NASH, 2015),
técnicas em alta demanda de aplicagdo, como reconhecimento facial, reconhecimento de
emogoes, reconhecimento em linguagem natural, sistemas analiticos de segurancga, tutores
inteligentes, entre outros. O campo da visdo computacional, area de estudo permeia a
habilidade de maquinas extrair e interpretar dados de uma imagem ou video, é uma
excelente representacao desse avango de hardware e software (HWANG, 2018). O interesse
crescente neste campo em especifico ndo se da ao acaso. A popularizacao crescente de
smartphones e outros dispositivos méveis, que ja tem na camera uma parte integrante
fundamental, fomenta o desenvolvimento em escala de sensores de imageamento para
diferentes aplicagoes, como sensores CCD e CMOS (LITWILLER, 2001).

Uma aplicagdo promissora do reconhecimento de padroes em visdo computacional
é o rastreamento facial e ocular, denominado eye-tracking, que consiste em um sistema
especializado na coleta e interpretacdo de dados relacionados a visdo humana, como
movimentacao dos olhos, direcdo do olhar, piscadas, etc., tipicamente utilizando cameras
que capturam imagens no espectro infravermelho (BAZAR; BRIGHAM, 2007). Esta
conjuntura de fatores fazem do eye-tracking uma tecnologia com alto potencial e baixo
custo de implementagao, aplicavel a vérias dreas de estudo como: (i) Robética, na interacao

1 unidades bésicas &s quais o sistema operacional aloca tempo de processador, e podem executar qualquer

parte do cédigo (BRIDGE, 2021)

2 https://www.intel.com.br/



de rebds com seres humanos (BARBUCEANU; ANTONYA, 2009); (ii) Business Intelligence
avaliando a retencao de atencdo das pessoas em relacdo a uma campanha de marketing
(WEDEL; PIETERS, 2007); (iii) Computagao no geral, como em sistemas de realidade
virtual (CLAY; K6NIG; KoNIG, 2019); (iv) Medicina, indo do auxilio ao diagnéstico de
doencas (LEVEQUE et al., 2018), a reabilitacio através do auxilio na interacio homem-
méquina para pessoas com inabilidades motoras (MAJARANTA; BULLING, 2014).

Neste trabalho, um estudo de viabilidade de plataforma de visdo computacional para
rastreamento ocular é apresentada, através de uma premissa de invariancia a luminosidade e
utilizagdo de modelos convolucionais para o reconhecimento. O hardware utilizado consiste
em uma webcam preparada para receber luz do espectro préoximo do infravermelho, emissor
infravermelho, um computador incumbido do processamento, e um conjunto de bibliotecas
com ferramentas de visdo computacional. O objetivo geral é que seja possivel enviar
comandos de movimentacao do cursor do mouse e cliques coerentes com a movimentagao
do olhar do usudrio e suas piscadas. O software desenvolvido aplica transformacgoes na
imagem captada, e toma decisdo com base nos pardmetros da imagem pds-processamento.
Ao final do trabalho os resultados sdo descritos e a plataforma tida como viavel, tendo
aproximadamente 85% de precisao.

2 Trabalhos Correlatos

Na literatura, é possivel encontrar diversos trabalhos que utilizam eye-tracking
com o objetivo de aprimorar a interacdo entre humano e computador. Sao apresentados
trés trabalhos com finalidades semelhantes, onde diferentes tecnologias sao aplicadas para
realizar o eye-tracking, sendo elas a eletro-oculografia (EOG), a video oculagrafia (VOG) e
a bobina de busca escleral (SSC), exemplificados nas Figuras 1, 2 e 3 respectivamente. A
enorme maioria dos trabalhos recentes tomam a via da video oculografia, por ser a técnica
menos invasiva ao usudrio, e ao mesmo tempo versatil, dadas as diferentes possibilidades de
aplicacdo. Dependendo da tecnologia utilizada, os trabalhos podem ser divididos em dois
grupos: o grupo no qual o sistema proposto é acoplado ao usuario através de dispositivos
vestiveis, e o grupo no qual o sistema ¢é fixo. EOG e SSC necessitam de partes vestiveis
devido & natureza da teconologia, enquanto que para VOG isso é arbitrario. No contexto
de dispositivos vestiveis alguns trabalhos encontrados se destacam:

o (LUPU; UNGUREANU; SIRITEANU, 2013): Neste trabalho foi utilizado um 6culos e
uma camera acoplada & cabeca. A imagem capturada pela cAdmera é entao processada
utilizando a biblioteca OpenCV?, onde algumas operacdes sao realizadas, como
conversao do espago de cores e ajuste de posicao, seguindo para a restricdo da area
de interesse. Apés identificada a area de interesse, utiliza-se segmentagdo binaria
para identificar e isolar a pupila. Uma vez que a pupila é identificada, o algoritmo é
calibrado para detectar sua movimentacao e partir para a tomada de decisao, que
consiste em mover o cursor do mouse ou clicar.

3 https://opencv.org/about/



Figura 1 — Sistema de eye-tracking por VOG vestivel montado na cabega.

o (BULLING; ROGGEN; TR6STER, 2008): Neste trabalho também ¢é utilizado um
6culos, porém ao invés de camera, sao utilizados eletrodos (EOG). Os olhos formam
um campo de potencial elétrico, que pode ser descrito como um dipolo, tendo seu
polo positivo localizado na cérnea, e seu pélo negativo localizado na retina, chamado
de potencial corneoretinal. Dois pares de eletrodos sao colocados, acima e abaixo
de cada olho. Desta forma, quando o olho se mexe, cada polo se aproxima ou se
afasta, causando variacdo na tensdo lida pelos eletrodos. Este sinal analdgico é entao
convertido para digital e utiliza-se um Processador Digital de Sinais (DSP) para
interpreta-lo. Por fim, utiliza-se um Controlador Digital de Sinais com freeRTOS
(Sistema Operacional de codigo aberto para sistemas embarcados) para gerar o sinal
de saida e controlar a movimentacao do cursor.
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Figura 2 — Componentes do dispositivo vestivel baseado em EOG: Bolsa de pano (1),
hardware de processamento (2), 6culos (3), eletrodos (4).

o (WHITMIRE et al., 2016): Neste trabalho o eye-tracking é aplicado & realidade
virtual utilizando bobinas oculares esclerais (SSC). Esta tecnologia utiliza campos
magnéticos alternantes presentes nos olhos do usuario. Corrente alternada é utilizada
para transformar a bobina em um eletro-ima que gera um campo magnético capaz de
oscilar em frequéncias arbitrarias. O fluxo magnético oscilante gerado pelas bobinas
intersecciona o contato escleral, induzindo uma corrente de mesma frequéncia através
da bobina escleral. Ao movimentar os olhos, esta tensio induzida varia entre um valor
méximo e minimo. A interagdo de uma bobina apenas nao é suficiente para determinar
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a direcdo do olhar do usudrio, sendo necessario utilizar trés bobinas ortogonais para
cada olho, que podem operar em diferentes frequéncias. As amplitudes, fases e
frequéncias dos sinais sdo entdo processadas com o auxilio do MATLAB para definir
a dire¢do do olhar.

Figura 3 — Dispositivo vestivel para eye-tracking aplicado a realidade virtual utilizando
SSC.

No contexto sem dispositivos vestiveis, temos outros exemplos de trabalhos:

o (ZHENG; USAGAWA, 2018): Neste trabalho é utilizada uma webcam de baixa
resolucgdo para captura da imagem. Utilizando OpenCV, um algoritmo de padrao
binario local (LBP) é aplicado para encontrar a face do usudrio, em seguida sao
separadas as areas de interesse através de caracteristicas geométricas, como o formato
dos olhos e a distancia entre eles. Apds encontrar as regides de interesse, filtros sao
aplicados para suavizar a imagem, devido a baixa resolucao da webcam, e em seguida
utiliza-se a discrepancia de cores para identificar a pupila. Com a pupila identificada,
sdo analisadas as movimentagoes tanto da pupila quanto da cabeca para determinar
a direcao do olhar.

A literatura encontrada demonstra que hé diversas maneiras de se implementar
o eye-tracking, dependendo principalmente do orcamento disponivel e do objetivo a ser
atingido. Aplicagdes que necessitam alta precisdo de rastreamento tendem a utilizar EOG
ou SSC, dada a natureza dos sinais analdgicos. Aplicagdes que visam reduzir custos, tendem
a VOG, devido & ampla variedade e disponibilidade de tipos de cameras. Cada tecnologia
possui seus pros e contras, como a linguagem de programacao de alto ou baixo nivel e
necessidade de hardware especializado, fatores que devem ser levados em consideracdo na
hora da escolha. Na Tabela 1, uma breve analise das tecnologis encontradas é apresentada,
elencando seus pontos positivos e negativos.
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Tecnologia Proés Contras
Necessita a utilizagdo de bobinas aplicadas
diretamente aos olhos do paciente através de
Altissima precisao na deteccao de lentes de contato. Além de possiveis incomodos
movimentos e baixissimo tempo de resposta causados ao usudrio pelo uso, a lente pode
limitar a movimentagao dos olhos, além de
precisar ser trocada de tempos em tempos.

SSC

Necessita a aplicagao de eletrodos diretamente

na face do usudrio. Os eletrodos precisam estar
ligados por fios até o dispositivo de processamento,
limitando a mobilidade. Pode sofrer interferéncias
eletromagnéticas de ruidos externos.

Boa precisdo na detec¢do de movimentos

EOG .
e baixissimo tempo de resposta

Suscetivel a variagoes de iluminagao
. . quando utilizado com cdmeras comuns. Como
Pode ser utilizado sem contato direto com . - .
VOG (. e . P . . . depende da captura de imagens, o usuario necessita
usudrio e utiliza equipamentos de facil aquisicao N .
estar sempre de frente para a cidmera, limitando a

mobilidade.

Tabela 1 — Tabela do comparativo das tecnologias mais comuns utilizadas para eye-tracking.

3 Fundamentacdo Tedrica

3.1 Transformacoes

As tranformacoes utilizadas neste trabalho podem ser dividas em duas categorias,
transformagoes de cor e transformagoes morfologicas.

3.1.1 Transformacdes de Cor

3.1.1.1 Correcdo de Gama

Em fotografia, video e computagao grafica, o simbolo gama () representa em um
Unico parametro numérico a aproximacao da funcido exponencial que mapeia o valor do
pixel para um valor tristimulus (POYNTON; BOOKS24X7; INC, 2003).

O sistema tristimulus é um sistema para parear cores em uma condi¢do definida
com as cores primarias — vermelho verde e azul, e seus resultados sdo expressos nas
coordenadas X, Y e Z (NASSAU, 2009). Devido a natureza tricromética da visao humana,
uma cor pode ser definida por um conjunto de trés valores, que podem ser imaginados
como coordenadas de um espaco vetorial de trés dimensées. De maneira mais precisa,
uma cor pode ser representada por um vetor cuja magnitude é proporcional a iluminéncia
(quantidade de luz que incide sobre uma determinada &rea de uma superficie plana), e cuja
orientagdo no espago esta relacionada com o tom da cor em si (BRETEAU, 2007).

Algumas representagoes do sistema tristimulus sdo demonstradas na Figura 4.
Independente de qual cor priméria é alocada em cada eixo (na esquerda o eixo X representa
a cor verde, ao centro o eixo X representa a cor azul, e a direita o eixo X representa a cor
vermelha), as trés cores sempre partem do ponto (0,0,0) que representa a cor preto. Na
representacao a esquerda é vista a diagonal que parte da origem, chamada escala de cinza
(gray scale), que vai do preto ao branco.

Cameras digitais capturam imagens através de fotosensores. Se uma determinada
incidéncia de fétons que atinge um sensor for dobrada, seu sinal de saida também sera
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Figura 4 — Distribuicao de cores no espaco vetorial tridimensional RGB em formato ctbico,
retirado de (BHATTT et al., 2021).

dobrado, representando uma relagdo linear. Olhos humanos, por sua vez, interpretam a luz
de maneira nao-linear, ou seja, dependendo das circunstancias, ao dobrar a quantidade de
fétons incidindo sobre a retina, ndo necessariamente a percepc¢ao de brilho serda dobrada.
A correcao de gama serve justamente para diminuir a linearidade da relagdo de cores de
forma a tornar a imagem mais suscetivel a percepc¢ao subjetiva humana. Na Figura 5 é
demonstrado o efeito da variacdo de gama, onde perceptivelmente um gama maior resulta
em uma imagem mais escura, e um gama menor resulta em uma imagem mais clara.

y=1 =0.25

Figura 5 — Representagao de imagens utilizando diferentes valores de gama, retirado de
(BULL; ZHANG, 2021).

3.1.1.2 Conversio do Espaco de Cores

Cameras convencionais capturam imagens divididas em um espago de cores tri-
dimensional, onde cada eixo é representado por uma cor primaria (verde, vermelho ou
azul). Uma das formas mais comuns de otimizar o processamento de imagem consiste em
transformas esse espago de cores tridimensional em um espago de cores unidimensional.
A representacao de cores no espago unidimensional é a chamada escala de cinza, e pode
ser obtida através de uma média das intensidades e das cores de cada pixel. Os valores de
intensidade e cor podem ser calculadas a partir de uma média simples, onde os valor final
na escala de cinza é a média simples dos eixos, ou escolhendo pesos diferentes para cada
eixo. O espago de cores tridimensional é baseado na percep¢do humana, que percebe cada
cor primaria de forma diferente, portanto as conversoes de espaco de cores utilizam pesos
diferentes para cada cor. A distribuicdo de pesos utilizada é 0,299 para o vermelho, 0,587
para o verde e 0,114 para o azul, seguindo a recomendacao do setor de radiocomunicacao
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do ITU (International Telecommunication Union) (STUDIO..., 2011). A razao para esta
distribui¢do nao uniforme se deve ao fato de existirem mais cones sensiveis a cor verde na
retina do que a cor vermelho ou azul.

3.1.1.3 Desfoque Gaussiano

Desfocar a imagem é importante para reduzir ruidos e suavizar bordas na imagem.
Com este processo, a imagem perde detalhes e torna mais facil a identificacdo de objetos.
Para desfocar a imagem, cada pixel é misturado com os pixeis em volta, e o resultado desta
mistura se torna o pixel desfocado. Sendo a forma mais simples uma simples média dos
valores dos pixeis, diversos métodos podem ser utilizados para desfocar a imagem. Um dos
métodos mais utilizados é o Desfoque Gaussiano, que consiste em convolucionar a imagem
com uma funcao Gaussiana, isto é, aplicar um kernel* com uma distribuicio gaussiana a
cada pixel da imagem. A vantagem de utilizar uma distribuicdo Gaussiana em relagdo aos
modelos uniformes, é permitir a suavizacdo da imagem preservando as bordas presentes.
Na Figura 6 sao apresentados kerneis de diferentes tamanhos, utilizados no processo de
desfoque Gaussiano (BOUTIN, 2016).

oo 1]|2]|1]0]o0
1] a]7]4]H 0|3 13|22|13]3]o0

12| 1 4 16|26 |16 4 1|13 |se|9o7 |50 13|
me | 2 | 4| 2 V2738 | 7 | 26 | 41 |26 | 7 11008 | 5 | 22 | o7 150 | o7 | 22 | 2
121 4 | 16|26 |16 4 1|13 |59 |9o7 |50 |13 1

1 4 T 4 1 0 3 13 22 13 3 0

Figura 6 — Aproximacgao discreta dos kernels Gaussianos 3x3, 5x5 e 7x7, retirado de

(SHIPITKO; GRIGORYEV, 2018).

3.1.1.4 Binarizacdo

O processo de binarizacdo de uma imagem consiste em transformar uma imagem
da escala de cinza para preto e branco. Um valor limite é definido dentro da escala de
cinza, e cada pixel cujo valor ultrapasse este limiar, é atribuida a cor branca ou preta, e a
cor oposta caso o valor nao atinja o limiar. A imagem obtida ao final, portanto, possui
apenas dois valores, 0 ou 1, reduzindo ainda mais a complexidade dos célculos necesséarios
para o processamento da imagem.

3.1.2 TransformacSes Morfoldgicas

Transformagoes morfolégicas sdo operacoes baseadas nos formatos das imagens.
Além das transformacoes mais basicas, como rotacdo e ampliagdo, existem também trans-
formacgOes mais especificas como dilatacao e erosao

4 Matriz contendo os valores da transformacéio a ser aplicada.
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Figura 7 — (a) Imagem em RGB; (b) Imagem em escala de cinza; (c) Imagem bindria,
retirado de (PATEL; PATEL; PATEL, 2018).

3.1.2.1 Rotacdo

Uma transformacdo de rotacdo em duas dimensoes consiste em rotacionar um
objeto € graus em torno de um eixo. Para rotacionar um conjunto de pixeis, este valor
f deve ser aplicado multiplicando uma matriz de rotagdo nas posicoes x e y de cada um
deles. A matriz de rotacdo é uma matriz 2 x 2 na forma:

T* cosd  senb| |z
[y*] - [—sen@ 0089] [y] (1)

Quando uma imagem é rotacionada desta forma, porém, serrilhamentos aparecem,
mais perceptivelmente quando linhas retas se tornam diagonais apds a rotacdo. O efeito de
serrilhamento faz com que as linhas antes retas fiquem em formato de escada, podendo oca-
sionar o surgimento de ruido(BERRY, 2013). Um exemplo de rotagio rigida é apresentado
na Figura 8, onde aplicar uma rotacao de § = 15° ocasionou no surgimento de ruido.

Figura 8 — (a) Imagem original com eixo de rotacao (b) Resultado rotacionado com apare-
cimento de ruido, retirado de (BERRY, 2013).

Este efeito de serrilhamento pode ser reduzido expandindo a matriz de rotacdo em
trés matrizes. Estas trés matrizes tém caracteristicas importantes:

e As trés sao matrizes de cisalhamento
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o As trés possuem o valor do determinante = 1, ou seja, o resultado rotacionado tem a
mesma area inicial

[ cosf sen@] B [1 —tcm(&/?)} [ 1 O] [1 —tan(@/Q)] @)
—senf  cost 0 1 senf 1] |0 1

Com a matriz expandida, cada etapa é aplicada separadamente, e como a area é
mantida o resultado final ndo possui ruido gerado pela rotagdo. Na Figura 9 é demonstrada
a sequéncia de etapas na rotacio utilizando matrizes de cisalhamento, resultando em uma
imagem rotacionada e sem ruidos.

o

Original 12 matriz 22 matriz 32matriz

Figura 9 — Etapas de rotacao aplicando as matrizes de cisalhamento, retirado de (BERRY,
2013).

3.1.2.2 Redimensionamento

Para redimensionar uma imagem deve-se remover ou acrescentar pixeis em uma
imagem. Para encontrar os valores destes novos pixeis é realizado o processo de interpo-
lagdo, que consiste em determinar os novos valores com base nos valores disponiveis. A
interpolacdo pode ocorrer de varias maneiras, a depender dos valores disponiveis original-
mente e do objetivo a ser atingido. O método mais béasico de interpolagao aplicado no
redimensionamento de imagens é a interpolacdo por vizinho mais préximo, onde o valor
do novo pixel, seja ele uma combinacao de diversos pixeis numa reducao de tamanho,
ou um novo pixel de fato adicionado na imagem no aumento do tamanho, é obtido com
base no valor do(s) pixel(eis) mais préximos de sua posigdo na imagem original( ANGEL,
2017). Quando ha mais de um pode-se escolher favorecer uma dire¢do em detrimento das
outras ou até mesmo realizar uma média entre os valores. Outros exemplos comuns sao
interpolagao linear, interpolagao bilinear e interpolacdo ciibica, que produzem resultados
melhores ao custo de maior complexidade de algoritmo.

3.1.2.3 Dilatacdo e Erosao

Os processos de dilatacao e erosao podem ser obtidos aplicando um kernel, chamado
de elemento estruturante, a cada pixel da imagem. Este elemento estruturante pode
ter varios tamanhos e formatos, normalmente quadrados, circulos e retas, normalmente
utilizando aquele que mais se aproxima do formato do elemento que se pretende dilatar
ou erodir. Na Figura 10 os elementos estruturantes mais comuns sfo representados em
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matrizes 5x5. O kernel retangular é o formato mais simples, e dilata ou erode em todas
as dire¢Ges de maneira uniforme. O kernel eliptico tem zeros nas extremidades da matriz,
causando erosao e dilatagdo levemente arredondadas, enquanto o kernel em cruz possui
valor um apenas na linha e coluna centrais, resultando em erosao e dilatacao nas direcoes
horizontais e verticais.

11111 00100 00100
11111 11111 00100
11111 11111 111 11
11111 111 11 00100
11111 00100 00100
Retangular 5x5 Eliptico 5x5 Cruz 5x5

Figura 10 — Exemplos de elementos estruturantes

O processo de dilatacio ocorre ao aplicar um kernel em um determinado pixel, onde
ocorre a substituicdo do valor do pixel pelo valor maximo encontrado no kernel, causando
um efeito aparente de dilatacdo das regites claras da imagem. Ja o processo de erosao
de uma imagem ocorre ao aplicar um kernel em um determinado pixel, mas substituir
o valor do pixel pelo valor minimo encontrado no kernel, causando o efeito aparente de
encolhimento das regides claras da imagem. Apesar de serem processos analogos, dilatagao
e erosao nao sao processos inversos, ou seja, aplicar uma erosao seguida de uma dilatacao,
ou vice-versa, ndo necessariamente fard com que sua imagem volte ao estado original(?7?).

Dilatacdo

-—-—-—'.p-

Figura 11 — Exemplo de processo de dilatacao, retirado de (REDA; MATEEVITSI; OF-
FORD, 2013)

Erosdo

_b..

Figura 12 — Exemplo de processo de erosdo, retirado de (REDA; MATEEVITSI; OFFORD,
2013).
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3.2 Aprendizado de Maquina

3.2.1 Redes Neurais Artificais

Redes Neurais Artificiais (ANN) sao sistemas de processamento computacional
altamente inspirados nos sistemas nervosos centrais biolégicos, como por exemplo o cérebro
humano. Uma ANN é composta por varios nodos interconectados, chamados neurénios, cujo
trabalho proporciona um aprendizado distribuido coletivo, visando otimizar o resultado da
saida (O’SHEA; NASH, 2015).

Uma tipologia comum de ANN é em forma de camadas.Uma primeira camada,
chamada camada de entrada, é onde os dados para treinamento sdo inseridos, normalmente
um vetor. Estes dados sdo entdo enviados para uma segunda camada, chamada de camada
oculta, responsavel por tomar decisées sobre os dados obtidos da camada de entrada,
realizando um céalculo em cima destes valores. Na camada de saida ocorre a avaliacdo
do quanto as mudancas realizadas por cada neurdnio da camada oculta favoreceu ou
desfavoreceu o resultado esperado pela rede. E na camada oculta onde ocorre o aprendizado
do algoritmo, e varias camadas ocultas podem ser concatenadas, processo conhecido como
aprendizagem profunda (deep learning). Um modelo convencional de ANN é demonstrado
na Figura 13, com uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida.

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

entrada 1

entrada 2

entrada 3

entrada 4

Figura 13 — Modelo de ANN de trés camadas, retirado e adaptado de (O’SHEA; NASH,
2015).

3.2.2 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais, Convolutional Neural Netowrk (CNN), em inglés,
sdo redes neurais de aprendizagem profunda, que como sugere o nome, utilizam convolugoes
entre suas camadas ocultas. CNNs podem solucionar tarefas mais complexas que ANNs,
pois sdo capazes de reduzir o nimero de pardmetros de entrada para uma ANN. CNNs
sdo extremamente eficientes em resolver problemas de reconhecimento de padrdes, uma
caracteristica muito importante desse tipo de rede é a capacidade de obter aspectos
abstratos quando os dados sdo propagados pelas camadas mais profundas. Em uma CNN
de reconhecimento de rostos, por exemplo, uma camada fica responsavel por identificar os
contornos, a camada seguinte responsavel por identificar as formatos mais simples, a camada
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seguinte identifica os elementos mais especificos da face, e assim por diante(ALBAWT;
MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017).

Uma tipica CNN tem camadas de convolucdo, responsdveis por extrair e mapear
dados especificos da entrada, e camadas de pooling, que simplificam as informagoes obtidas
na camada de convolugao anterior antes de enviar os dados pra a camada a frente, chamada
de camada totalmente conectada, que é onde ocorre a classificacdo dos dados processados,
conforme demonstrado na Figura 14. Ao final, a saida da CNN é uma probabilidade de a
entrada ser ou nao o que era esperado pela rede.

Totalmente
Conectada
Convolucdo -
Pooling ___.----

Entrada

\ J\
Extracdo de caracteristicas Classificacdo
Figura 14 — Representagao de uma CNN, retirado e adaptado de (GANATRA; PATEL,
2020).

4 Metodologia

A metodologia utilizada pela plataforma desenvolvida neste trabalho é ilustrada
no fluxograma da Figura 10, demonstrando as etapas desde a aquisicdo de imagens, até a
obtencao dos resultados propostos nos objetivos através de técnicas de processamento de
imagem e auxilio de algoritmos de inteligéncia artificial.

‘ Capfiura da imagem H Deteccio da face Extre:jg;aﬁltie:zsrsgmes‘

Legenda \ J

= [ Conversdopara | SELTEE TR (Rotacio das regides |
Obtencao das imagens ‘ P das regides de Ga . ‘
i | escaladecinza | e | de interesse )

Pré-processamento

. . [ Aplicaciode | Comecs ( S ‘
orrecao de gama Binarizacao
Transformacoes morfologicas desfoque Gaussiano G g | ¢ |

Transformacdes de cor 4¢—

( ) (" Calculo da menor | ( - )

= " = ] St Soma logica das

p . i ‘ Erosao e dilatacao circunferencia e ensgbina'rias
rocessamento L J | circunscrita | L 9 J

R d?. area & Tomada de deciséo
centroide

Figura 15 — Fluxograma das etapas de processamento de imagem.
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4.1 Equipamento de Aquisicdo de imagem

A cadmera utilizada captura imagens na resolucdo 640 x 480 e teve seu filtro
infravermelho removido. Para proporcionar a iluminacdo da imagem foi utilizado um
refletor de leds infravermelhos. O comprimento de onda infravermelho é captado pela
camera mesmo em ambientes escuros e nao gera desconforto e perigo ao usuario mesmo
em doses moderadas.

4.2 Software de Processamento de imagem
4.2.1 Algoritomo de Reconhecimento Facial com Dlib

A biblioteca Dlib é um conjunto de ferramentas que utilizam algoritmos de Machine
Learning para solucionar problemas complexos da vida real. Uma das ferramentas é detector
de pontos de referéncia da face (face landmark detection, agoritmo capaz de identificar
rostos em imagens e videos (KING, ). A ferramenta é pré-treinada utilizando o conjunto
de dados iBUG 300-W, e é capaz de fornecer 68 pontos de referéncia para identificacdo
das faces na imagem (ZAFEIRIOU; TZIMIROPOULOS; PANTIC, 2016). Para realizar
o eye-tracking através de VOG, o primeiro passo deve ser a identificagao das regides de
interesse, especificamente os olhos do usudrio. Uma vez obtidas as regioes de interesse,
uma sorte de operagoes podem ser realizadas para identificar as pupilas e determinar a
direcdo do olhar do usuério.

%25
w19 ¥ F2 o, wza ¥ *28
18 *27
%38 %39 %28 * 44 % 45
*37y gox 41740 * 434 484 47+ 46
- %29 *17
*30
*16
*2 *31
32 33 34¢ 35 6 *15
*3
#51 %52 %53
#50 *14
*62 *63 %64
. * 49461 *65¢ 55
*68 *66
*67
*60 *56 *13
%5 %59 g5 ¥57
*12
*6
%7 *11
*8 *10

*9

Figura 16 — Os 68 pontos de referéncia identificados pelo algoritmo, retirado de (ZAFEI-
RIOU; TZIMIROPOULOS; PANTIC, 2016).

Utilizando este algoritmo, é possivel identificar com facilidade as duas regides de
interesse referentes aos olhos do usuario. Na Figura 16 é apresentado o modelo com os 68
pontos de referéncia da face gerado pelo algortimo.
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4.3 Biblioteca OpenCV

O OpenCV é uma biblioteca de cédigo aberto de visdo computacional e Machine
Learning, construida para fomentar a criacdo de produtos comerciais que utilizem a
tecnologia. A biblioteca contém milhares de algoritmos otimizados para processamento de
imagens e video, sendo utilizada por diversas empresas, como Google, Yahoo, Microsoft,
Intel, IBM, Sony, Honda, Toyota, etc (BRADSKI, 2000).

O software foi desenvolvido utilizando a linguagem C++ em conjunto as bibliotecas
descritas.

4.4 Pré-processamento: Deteccao da Face e Regides de Interesse

Conforme descrito no fluxograma, os primeiros passos para o rastreamento ocular
do usuario é identificar seus olhos. A partir dos pontos detectados pelo algoritmo de
pontos de referéncia da face, podemos extrair duas imagens, uma para cada olho, do menor
retdngulo circunscrito aos pontos de referéncia dos olhos.

Na Figura 17(a) é instanciado o algoritmo detector de faces e o arquivo com o
resultado dos treinamentos para a identificacdo dos pontos de referéncia da face é carregado
no detector de formas. Em seguida, na Figura 17(b), é instanciada a leitura da camera,
que armazena o frame lido na variavel frame. A imagem da varidvel frame é convertida
do formato utilizado pela biblioteca OpenCV para o formato utilizado pela biblioteca
Dlib, para entao ser utilizado como entrada para o algoritmo detector de faces instanciado
anteriormente. Iterando sobre cada face encontrada, o algoritmo de deteccdo dos pontos de
referéncia é aplicado.

Figura 17 — (a) Inicializacdo do detector de faces (b) Leitura da imagem e deteccao das
faces e pontos de referéncia.

Na Figura 18 sdo extraidos os pontos de referéncia que delimitam cada um dos
olhos, conforme visto na Figura 16. Estes pontos sdo entao utilizados para encontrar o
menor retangulo circunscrito a eles, utilizando a fungdo minAreaRect, ilustrado na Figura
19. Os centros e angulos dos retangulos encontrados sdo utilizados para criar a matriz de
rotacdo de cada olho, utilizando a fungao getRotationMatrix2D, mostrado na Figura 20.
Estas matrizes de rotacdo sdo aplicadas a imagem original através da funcao warpAffine,
e com a funcio getRectSubPix sdo extraidos o retdngulos das regides de interesse das
imagens rotacionadas.
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Figura 18 — Inicializacdo de arrays com os pontos de referéncia que delimitam os olhos.

. :minAreaRect(left eye points);
right eye rect = cv::minAreaRect(right eye points);

vat left rot mat = : :getRo x2D(left
) D(right
iarpAffine(fra ())
arpAffine ; ht e right r };
R tated eft ; et 1iter, left bounding crop)
; r = right center, right bounding crop);

Figura 20 — Inicializacdo da matriz de rotagdo a partir do retdngulo encontrado e transfor-
magao de rotacdo em torno do ponto central de cada retangulo.

Figura 21 — Deteccao de face e extragdo das areas de interesse.

Nesta etapa do processo duas transformacoes morfolégicas basicas sao aplicadas:
rotagdo e redimensionamento. A correcdo de angulacao é aplicada individualmente em
cada imagem com base no angulo entre a linha que une os pontos mais distantes de cada
olho e a horizontal. Dessa forma, a imagem serd sempre disposta com o seu eixo maior
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paralelo & horizontal, exibido na Figura 21. Em seguida, as imagens sao redimensionadas
para um tamanho fixo, neste caso 320 x 120.

4.5 Processamento

Nesta etapa transformacoes de cor sdo aplicadas em cada uma das regides de
interesse, a fim de identificar as pupilas do usuério. Primeiramente é feita uma conversao do
espaco de cores para escala de cinza, utilizando a funcio cvtColor com o modo de conversio
COLOR_BGR2GRAY, e depois é aplicado um desfoque Gaussiano 5x5, mostrado na
Figura 22.

:cvtColor(left bounding c , left gray crop,
::cvtColor(right bounding crop, right gray crop,

:GaussianBlur(left gray ¢ , Left gray crop
cv::GaussianBlur(right gray crop, right gray

Figura 22 — Conversao do espago de cor para escala de cinza e aplicacdo do desfoque
Gaussiano.

Na Figura 23 é representada a corregdo de gama aplicada em cada uma das imagens.
Iterando sobre as imagens, a funcao saturate_ cast é aplicada a cada pixel, alterando seu
valor. Na Figura 24 é aprensentado o resultado das transformacoes aplicadas até o momento.
A 1ltima transformacao de cor, o processo de binarizagao, é aplicado nas imagens através
da funcao threshold. Utilizando a fungao threshold com o modo THRESH BINARY INV,
o resultado final é invertido, o que pode ser visto na Figura 26, onde as regides brancas
representam as partes escuras da imagem pré-transformacao.

eft gray crop.at< > ]+ betha slider

)[c] + betha slider

Figura 23 — Correcao de gama.
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Figura 24 — Resultado apds a transformacao do espaco de cor para escala de cinza, aplicagio
do desfoque Gaussiano e correcao de gama. Elaborado pelo autor.

O valor limite definido para o processo de binarizagao é aplicado individualmente
em cada regiao de interesse, e deve ser ajustado para que identifique a pupila em qualquer
posicao do olhar enquanto mantém o minimo de ruido na imagem.

Figura 25 — Binarizacao.

()

Figura 26 — Resultado da binarizagdo da imagem. (a) Imagem em escala de cinza (b)
Binarizacdo com muito ruido (c) Binariza¢ao com ruido reduzido.

Depois de obter as imagens binarias, um produto légico entre as duas imagens é
realizado utilizando a funcdo bitwise__and, demonstrado na Figura 27. Este produto atua
como um segundo filtro de ruido, eliminando das imagens toda informacado que nao for
comum a ambas. Em seguida sdo identificados os contornos presentes na imagem utilizando
a funcao findContours, visto na Figura 28. Entao, na Figura 29, é calculado e desenhado o
menor circulo circunscrito aos contornos encontrados na imagem resultante do produto
logico.
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:Mat bin sum;

:bitwise and(left bin crop, right bin c , bin sum);

Figura 27 — Soma logica das imagens binarias.

sum contours;

findContours(bin sum, sum conto sum_hierarchy

lyD
sing ) i], s[i dius[i] );
i sum centers[i], )sum radius[i], : ar(255, @,

Figura 29 — Célculo e desenho do menor circulo circunscrito as regides encontradas.

Figura 30 — Soma logica das regides de interesse e desenho de circulo circunscrito a regido
comum.

O circulo obtido representa a pupila do usudrio, tendo como parametros relevantes
para a tomada de decisdo a area e o seu centréide. Ao movimentar os olhos, a area e
posicao do centréide se alteram, permitindo identificar a direcdo do olhar.
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Figura 31 — Exemplos de variagdo da area e posi¢ao do circulo obtido (a) usuario olhando
para o centro (b) usudrio olhando para a direita (c) usudrio olhando para
baixo, (d) usudrio olhando para a esquerda (e) usudrio olhando para cima.

Em posse do circulo que representa a pupila do usuario, novas transformagoes
morfolégicas podem ser aplicadas para facilitar a determinacao da direcdo do olhar. O
excesso de ruido pode prejudicar a interpretacao, para isso, é realizado um processo de
erosdo e dilatagdo, que ao diminuir e aumentar as areas encontradas, além de ajudar
a reduzir o ruido, melhoram a precisdo do calculo de area diminuindo sua amplitude
de variacao. Na figura 32, utilizando a funcio getStructuringFElement, é instanciado o
elemento estruturante que serd utilizado nas funcgdes erode e dilate, erosao e dilatacao,
respectivamente. Com o parametro MORPH FELLIPSE, o elemento estruturante gerado é
de formato eliptico, e foi determinado para ter tamanho 8x3, porque é o menor tamanho
possivel para representar a mesma taxa de proporgdo das regides de interesse.

lat erode mat = cv CV ’ ' cv::5ize(16, 6));
rode(bin sum, b § nt it rode);

oint(-1, -1), iterations_dilate);

Figura 32 — Criagdo do elemento estruturante, erosao e dilatagao dos circulos encontrados.

Figura 33 — Regiao encontrado apds processo de erosao.

Para identificar as piscadas de cada olho é realizado um céalculo de proporcao ocular
utilizando as distancias Euclidianas entre os pontos de referéncia gerados que delimitam os
olhos. Esta proporcao é direta em relacao a area interna dos pontos de referéncia, da forma
que uma redugao brusca deste valor representa uma piscada do usuario (KUWAHARA
et al., 2022). Uma vez que a piscada de um olho é detectada, o sistema atrasa em alguns
frames a analise de novas piscadas a fim de eliminar possiveis leituras duplicadas.
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lp2 — pell + llpz — sl
2|lp1 — pall

Figura 34 — Formula para calculo da proporgao ocular.

EAR =

Figura 35 — Representacao da diferenca de proporcao em um olho aberto e um olho fechado.
Retirado de (KUWAHARA et al., 2022).

Apés todas as transformagoes descritas, é feita uma classificacdo do resultado a
partir da média dos ultimos parametros obtidos com a imagem poés-processamento. Os
parametros relevantes para a andlise sdo a area da regidao encontrada e a posicao do seu
centroide.

5 Resultados Preliminares

5.1 Ambiente Experimental

Para a execucdo deste trabalho foi utilizado uma méquina equipada com um pro-
cessador Intel Core i5 2,5 GHz com 8 GB de meméria RAM no sistema operacional Ubuntu
20.04. Para testar a metodologia proposta, a camera foi disposta imediatamente abaixo de
um monitor LCD de 24 polegadas e o refletor com leds infravermelhos imediatamente acima
do mesmo monitor. Tanto a cAmera quanto o refletos foram posicionados com auxilio de
tripés. Durante os experimentos, os usuarios ficaram a cerca de 70 centimetros da cadmera
e do refletor.

Os primeiros experimentos foram realizados com a cdmera acima do monitor e
o refletor acima da camera. Essa disposi¢do do hardware ocasionou na dificuldade da
identificacao da pupila quando o usuério olhava para baixo, devido a cobertura por parte
da péalpebra. Para melhorar a identificacdo do olhar para baixo, a camera foi disposta
abaixo do monitor, tornando possivel enxergar a pupila mesmo com a palpebra cobrindo
parcialmente os olhos. Na Figura 36 é representado como o ambiente experimental foi
organizado.

27



(b)

Figura 36 — Diagrama esquemédtico do ambiente experimental. (a) Refletor de LEDs in-
fravermelhos posicionados imediamente acima do monitor (b) Monitor (c)
Camera disposta imediatamente abaixo do monitor.

5.2 Resultados da Aquisicao e Dataset Utilizado

Utilizando o conjunto de hardware e software descritos anteriormente, foram
gravados trés videos, cada um contendo um usuario realizando um protocolo. No protocolo
definido, os usudrios foram instruidos a olhar para cinco pontos fixos dispostos na tela em
uma sequéncia especifica, podendo piscar livremente durante todo o processo. Ao final,
3430 frames foram obtidos e analisados.

5.3 Resultados dos Métodos de Andlise de Imagem

Para determinar quantitativamente a precisdo da detecgao e identificacao do direci-
onamento do olhar, foi contabilizado o niimero de frames em que o resultado apresentado
pelo software era condizente com a direcdo real do olhar do usuério, e a quantidade de
piscadas identificadas pelo software foi comparada com o nimero de piscadas reais dos
usuarios.

Para avaliar o direcionamento do olhar, o software é capaz de identificar a direcio
no eixo vertical e horizontal separadamente, conforme demonstrado nas Figuras 37 e 38 .
E contabilizado como um frame errado, portanto, qualquer frame onde a direcio apontada
pelo software em qualquer um dos eixos nao corresponda a direcao real do olhar do usuério.
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A

Figura 38 — Demonstraciao da detecgdao de diregao do olhar no eixo vertical.

Frames Corretos | Errados | Total | Precisao
Usuério 1 986 45 1031 | 95,64%
Usudrio 2 871 313 1184 | 73,56%
Usuario 3 1163 52 1215 | 95,72%
Totais 3020 410 3430 | 88,31%

Tabela 2 — Tabela dos resultados obtidos na identificacdo da direcdo do olhar do usuério.

Para avaliar a identificacao de piscadas do usuério, o software é capaz de identificar
quando cada olho pisca separadamente, demonstrado na Figura 39. E contabilizado como
um frame errado, portanto, qualquer frame em que o usudrio pisca qualquer um dos olhos
e o software nao reconhece a piscada.

Figura 39 — Demonstragao da deteccao de piscada.

Ao final, a resposta de saida do programa foi utilizada como a entrada de comandos
para o mouse, efetivamente deslocando o cursor para as dire¢des detectadas, e efetuando
cliques de acordo com a piscada detectada. O tempo médio de processamento de cada
frame foi de aproximadamente 66 milissegundos, valor considerado instantdneo para um
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Piscadas | Corretas (esq.) | Erradas (esq.) | Corretas (dir.) | Erradas (dir.) | Precisao (esq.) | Precisao (dir.)
Usudrio 1 2 0 2 1 100% 66,67%
Usuario 2 9 2 8 3 81,82% 72,73%
Usuario 3 2 1 2 0 66,67% 100%
Totais 13 3 12 4 82,83% 79,80%

Tabela 3 — Tabela dos resultados obtidos na contagem de piscadas do usuéario.

ser humano e bastante baixo, o que sugere que o processamento poderia ser realizado de
maneira satisfatoria por computadores portateis de baixo custo, em vez de um notebook,
0 que pode reduzir ainda mais os custos. Na figura 40 estd demonstrada a execug¢ao do
software desenvolvido.

Figura 40 — Representacao da plataforma em execucao. Elaborado pelo autor

Combinando as informagoes apresentados nas Tabelas 2 e 3, a precisdo média geral
dos resultados obtidos foi de 84,81%, identificando corretamente 4 de cada 5 comandos, ao
, valor que pode ser considerado instantdneo para um ser humano.

6 Conclusdes e Trabalhos Futuros

A plataforma apresentada foi capaz de captar as imagens com pouca interferéncia
do espectro de luz visivel, e realizar transformagdes na imagem de forma a obter pardmetros
que puderam ser utilizados para classificar a imagem e gerar um resultado coerente. Esse
resultado foi utilizado para gerar comando de movimentacao e cliques em um computador.

Os resultados obtidos podem ser considerados étimos, levando-se em consideracao a
velocidade de processamento de cada frame, o custo e facilidade de acesso aos equipamentos,
e principalmente a qualidade da imagem captada pela cAmera, frente a precisdo média de
aproximadamente 85% de acerto na detecgao da dire¢ao dos olhares e piscadas.

Diferente dos trabalhos correlatos apresentados anteriormente, a plataforma apre-
sentada nao utiliza dispositivos vestiveis, sendo totalmente ndo invasiva, e pode ser uma
alternativa para facilitar a interagdo humano-computador por parte de pessoas com inca-
pacidades motoras.

A calibragem do sistema depende do tamanho da tela a ser utilizada, sendo mais
facil de atingir um ponto satisfatério com telas maiores. A mesma solucdo pode se mostrar
invidavel para monitores pequenos, ji que o olho se movimenta pouco para ir de uma
extremidade a outra da imagem. A distancia entre o usudrio e a cdmera também possui
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limitagoes. O usuario ndo pode estar muito préoximo da camera ja que seu rosto precisa
estar inteiramente visivel para que a deteccio aconteca. Além disso, o usuério também nao
pode estar distante ao ponto de que as regides de interesse sejam muito pequenas para que
qualquer diferenca expressiva nas dire¢cdes do olhar sejam identificaveis.

Algumas mudancas na plataforma podem ser feitas tanto em niveis de hardware
quando em niveis de software para melhorar a classificagdo do resultado. Uma camera
com maior resolucao, ou até mesmo a utilizagdo de miiltiplas cAmeras podem ser opc¢oes
de melhoria de hardware. A utilizacdo de computadores portateis podem ser uma boa
alternativa para baratear custos e aumentar a portabilidade da plataforma.

J& em software, uma aplicagdo auxiliar para realizar comandos mais complexos,
como segurar e arrastar um arquivo, seria essencial para uma utilizacao plena, e possiveis me-
lhorias no processamento poderiam ser obtidas testando outros kerneis nas transformacgoes
por convolugao.
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