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Método Proposto

4.1.
Descricao geral do método

O objetivo do método proposto consiste em avaliar o potencial dos FERNS
para detec¢do das caracteristicas faciais, em tempo real, em uma seqiiéncia de
imagens adquiridas a partir de uma webcam comum.

A primeira parte do algoritmo consta de uma fase de treinamento offline, na
qual, primeiramente, sdo detectados pontos caracteristicos em uma imagem frontal
da face e geradas vistas das possiveis aparéncias de cada um dos keypoints
extraidos. Os keypoints sdo detectados dentro das dreas de interesse (olho direito,
olho esquerdo e narinas) delimitadas, manualmente, pelo usudrio na imagem de
treinamento. Apds isso, € realizado o treinamento dos FERNS de forma a
possibilitar o reconhecimento dos keypoints adquiridos, em tempo real, de
diferentes pontos de vista.

Na fase em tempo real, para cada quadro do video, o reconhecimento dos
keypoints € realizado utilizando-se o classificador previamente treinado. Uma
etapa de segmentacdo da face € realizada a fim de melhorar a fase de
reconhecimento desses pontos caracteristicos, reduzindo o nimero de outliers
provenientes desse processo. Os keypoints reconhecidos sdo agrupados, de acordo
com a sua proximidade, de forma a possibilitar a detec¢do das regides das
caracteristicas faciais. As regides estimadas sdo utilizadas como espago de busca
para as caracteristicas da face.

Detalhes do método proposto e da sua implementagcdo sdo descritos nas

secdes abaixo.

4.2,
Fase de Treinamento

Como descrito em [17], se o objeto possui uma pequena curvatura uniforme,

os patches ao redor de um keypoint podem ser tratados como localmente planares
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e suas distor¢des em relacdo as mudancas de perspectivas podem ser vistas como
homografias. A fim de testar os efeitos da ndo-planaridade, Ozuysal et al. [18]
aplicaram os FERNS em imagens de face assumindo sua planaridade para geracio
das vistas sintéticas e, de acordo com os autores, bons resultados foram
alcancados, como pode ser visto na figura 5. Dessa forma, uma dnica imagem
frontal do rosto € suficiente para gerar um conjunto de amostras de possiveis

aparéncias da face tomadas de diversos pontos de vista.

Figura 1: Correspondéncia de imagens de faces usando FERNS. Apesar da nao planaridade
das faces, o FERNS continua apresentando bons resultados. Imagem retirada de Ozuysal et
al. [18].

Como ja mencionado no capitulo 3, a fase de treinamento comecga pela
deteccdo de pontos caracteristicos (keypoints) na imagem de treinamento. A
imagem de treinamento consta de uma foto frontal da face. O usudrio delimita,
manualmente, as dreas de interesse para o treinamento. As dreas de interesse
utilizadas neste trabalho foram as regides dos olhos e das narinas. Um exemplo de
imagem de treinamento e algumas regides delimitadas podem ser vistos na figura
6 (a) e 6 (b), respectivamente. A figura 6 (c) mostra os keypoints detectados nessa
imagem. A deteccdo dos pontos caracteristicos na imagem de treinamento € feita
calculando-se o laplaciano da gaussiana da mesma maneira como foi explicada na
secdo 3.5. O numero de keypoints extraidos pode ser escolhido pelo usudrio.
Nesta dissertacao foram usados 400 keypoints.

Cada ponto caracteristico extraido nessa imagem corresponde a uma classe
diferente. As amostras de cada classe sdo dadas por um conjunto de pequenos

retalhos da imagem (image patches) que representam as possiveis aparéncias do
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keypoint. Esse conjunto de treinamento € construido como descrito na secio 3.4
do capitulo 3. Essas amostras sdo utilizadas no treinamento dos FERNS que
retornam a probabilidade a posteriori de um patch pertencer a cada uma das
classes aprendidas durante a fase de treinamento. Diferentemente do que acontece
com um objeto planar como o da figura 1, a face possui movimentos de rotacio
restritos. Dessa forma, os angulos utilizados para o cdlculo das vistas sintéticas
foram restritos ao intervalo de e ndo ao intervalo como
proposto na se¢do 3.4. Dessa maneira, o conjunto de treinamento criado
automaticamente através de homografias representa melhor as caracteristicas que

devem ser reconhecidas ao longo do video adquirido em tempo real.

Figura 2: (a) Imagem de treinamento. (b) Selecdo das areas de interesse. (c) Pontos

caracteristicos extraidos da imagem de treinamento.

Como mencionado anteriormente, na se¢do 3.1, um dnico FERN nio é
suficiente para classificar todos os keypoints aprendidos. Dessa forma, diversos
FERNS sao utilizados com esse propdsito. Nesta dissertacdo foram utilizados 30
FERNS com 12 testes binarios por FERN. Com isso, as respostas de cada FERNS

sdo combinadas de forma a possibilitar a classificacdo. Além disso, sdo utilizadas
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quatro octaves, a fim de aumentar a robustez do classificador. Quanto maior o
numero de FERNS e de testes binarios associados a cada um deles, maior € a
confiabilidade do classificador. No entanto, a fase de treinamento acaba

consumindo muito tempo, prejudicando a aplicabilidade do sistema.

4.3.
Segmentacao da face

z

A segmentacdo de face é uma tarefa importante e essencial em diversas
aplicagdes, tais como reconhecimento de faces, rastreamento de pessoas e
seguranca. Nesse trabalho a segmentacio da face ¢ um pré-processamento
necessdrio para eliminagdo dos outliers provenientes da fase de reconhecimento
dos keypoints obtidos durante a fase de treinamento das caracteristicas faciais.

Diversos métodos de deteccdo de face ja foram propostos na literatura e
muitos dos algoritmos desenvolvidos sdo baseados na cor da pele e exploram essa
informacdo de forma a localizar e extrair a regido da face.

Nesse trabalho a localizacdo e segmentacdo da face ao longo do video é
feita com base nas amostras de cor da pele extraidas da imagem de treinamento
pelo usudrio. Apds a delimitagdo de algumas regides da pele, calcula-se, para cada
um dos canais R, G e B, a média e o desvio padrio do total de pixels obtidos pelo
usudrio. Considere mR, mG, mB as médias e oR, oG, 6B os desvios padroes da
amostra de pixels de cada componente R, G e B, respectivamente. Um pixel i da
imagem com componentes RGB iguais a Ri, Gi e Bi € classificado como
pertencente a face se as condigdes (1), (2) e (3) forem satisfeitas. Caso contrdrio, o

pixel é classificado como ndo pertencente a face.

Ri € [mR — oR,mR + oR] (1)
Gi € [mG — oG, mG + oG] 2)
Bi € [mB — 0B, mB + oB] 3)

Essa abordagem fornece uma primeira segmentacio da regido da face. No
entanto, como qualquer algoritmo que leva em consideracdo a cor da pele, outras
regides da imagem que possuem a mesma cor também serdo classificadas como

pele, gerando detec¢des erradas. Considerando que a face a ser segmentada
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representa a parte mais significativa da imagem, encontra-se os contornos de cada
regido detectada como face e atribui a face correta a maior drea interna dentre os

contornos obtidos. Um exemplo dessa abordagem pode ser vista na figura 7.

Figura 3: (a) Imagem de treinamento. (b) imagem segmentada pela cor da pele. (c)
Contornos detectados. (d) Extragdo do maior contorno e deteccao da face.

Um dos problemas da abordagem por cor pode ser vista na figura 8. A
sobrancelha se funde com a regido do olho e ambos se unem ao fundo. Dessa
forma, quando o interior do maior contorno é preenchido, a regido do olho é
cortada e com isso a deteccdo do olho ndo serd possivel ou serd erroneamente

detectada.
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Figura 4: Regido do olho se une ao fundo e nao pode ser detectada corretamente.

A solucdo utilizada nesta dissertacdo para este problema foi encontrar o
fecho convexo da regido da face (em branco). No entanto, mais outliers sao
provenientes da fase de reconhecimento, uma vez que parte do fundo € levada em
consideragdo. Um exemplo da segmentacdo da face e do fecho convexo

correspondente pode ser visto na figura 9.

Figura 5: (a) Face segmentada pela cor de pele. (b) Fecho convexo da face segmentada. (c)

Face segmentada usando o fecho convexo.
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4.4.
Reconhecimento de keypoints

Uma vez que o classificador tenha sido previamente treinado, € possivel
utilizd-lo para o reconhecimento de patches em imagens obtidas em tempo real
por uma webcam. Para cada quadro do video é feita a segmentagdo da face como
descrito na se¢@o 4.2. Apds isso, pontos caracteristicos sdo extraidos da imagem
da face segmentada (em tons de cinza). Para cada keypoint extraido é feito o
seguinte procedimento: pega-se o patch associado ao keypoint e passa por cada
um dos FERNS do classificador. Cada FERN retorna a probabilidade desse patch
pertencer a cada uma das classes aprendidas durante a fase de treinamento, como
explicado nas secdes 3.2 e 3.3. As respostas de cada FERN sdo combinadas e
retornam o keypoint correspondente na imagem de treinamento. Esse

processamento pode ser visto na figura 10.
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Figura 6: Processo de classificacao de um keypoint.

4.5.
Clusterizacao e deteccao das regioes das caracteristicas faciais

A simetria da face e a homogeneidade que apresenta em determinadas
regides pode acabar gerando outliers no processo de reconhecimento dos
keypoints. Um keypoint pertencente a fris, por exemplo, pode ser reconhecido
erradamente como sendo outro ponto na mesma iris. Além disso, um outro erro

bastante comum € um keypoint do olho esquerdo ser reconhecido como estando
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no olho direito. Se considerarmos que a maior parte dos keypoints reconhecidos se
encontra mais concentrada nas dreas de interesse em questdo (olho direito, olho
esquerdo ou narinas), esses problemas podem ser contornados e ndo afetam
significativamente o sistema. Dessa maneira, basta agruparmos keypoints
préoximos e decidirmos qual dos grupos melhor representa a caracteristica em
questdo.

Os keypoints de cada caracteristica facial s@o agrupados de forma
independente. Isso € possivel, pois durante a fase de treinamento atribui-se a cada
keypoint detectado um marcador dizendo se aquela caracteristica pertence ao olho
esquerdo, ao direito ou as narinas. Dessa forma, quando € feito o reconhecimento,
o keypoint carrega esse marcador e é possivel saber a qual caracteristica esse
keypoint pertence. Duas abordagens diferentes foram utilizadas nesta dissertacdo
para detectar as regides onde estdo localizadas as caracteristicas faciais.

O primeiro método utilizado na detec¢do das regides das caracteristicas da
face baseia-se no fato de que a maior parte dos keypoints reconhecidos pelo
classificador deve estar localizada na regido da caracteristica treinada. Dessa
forma, basta agrupar os keypoints préximos e pegar o maior cluster como sendo a
regido desejada, ou seja, a regido que corresponde a caracteristica em questdo.
Isso € feito, de maneira independente, para cada uma das caracteristicas tratadas,
isto €, olho esquerdo, olho direito e narinas.

A segunda abordagem, além de considerar a organizacdo no espago, leva em
conta a probabilidade que os FERNS retornam quando um keypoint é
reconhecido. Se a probabilidade retornada pelos FERNS for muito pequena,
provavelmente aquele keypoint foi reconhecido de forma errada. Apds realizar o
agrupamento dos keypoints pela sua proximidade, soma-se as probabilidades de
todos os keypoints pertencentes a um cluster (agrupamento). Isso é feito para cada
um dos clusters obtidos e aquele que obtiver a maior soma é considerado o
candidato mais forte, pois possui a maior probabilidade. Isso implica que existe
uma probabilidade maior dos keypoints daquele cluster terem sido reconhecidos
de forma correta. Esse procedimento também ¢€ realizado de forma independente

para cada uma das caracteristicas treinadas.
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4.6.
Rastreamento baseado nos clusters e reinicializacao do sistema

Os dez primeiros quadros de um video sdo utilizados para inicializar o
processo de deteccdo das caracteristicas faciais. Os FERNS sdo bastante
confidveis na detec¢do das caracteristicas em imagens frontais, pois essas sdo
muito semelhantes a imagem utilizada para o treinamento do classificador. Por
isso, considerando que nos primeiros quadros do video a face se encontra na
posicdo frontal, o sistema pode ser inicializado automaticamente. Apds o processo
de reconhecimento de keypoints em um quadro, para cada uma das caracteristicas
faciais em questdo faz-se: aplica a clusterizagdo e utiliza um dos métodos
descritos na se¢do anterior para determinar a regido onde se encontra uma
determinada caracteristica. Ap0s isso, calcula-se o centro da regido detectada e
atribui-se essa posicdo a caracteristica em questdo. Esse procedimento € realizado
nos dez primeiros quadros. Com isso € possivel calcular a posicio média onde a
caracteristica foi detectada. Esse procedimento é realizado para cada uma das
caracteristicas e os valores obtidos sdo utilizados para inicializag¢do do sistema.

Para melhorar a eficiéncia do sistema, ao se processar um quadro pode-se
considerar as deteccdes das regides das caracteristicas faciais encontradas no
quadro anterior para determinagdo se a detec¢do foi ou ndo correta. Assume-se
que ndo existem mudancas muito grandes entre dois quadros consecutivos. Com
isso, se a distancia entre o ponto encontrado em dois quadros consecutivos for
muito grande, entdo um erro aconteceu € a posi¢cdo encontrada no quadro anterior
€ mantida. Caso contrério, considera-se que a deteccdo foi correta. No entanto, se
a deteccdo se mantiver errada por muitos quadros consecutivos o sistema se perde
e precisa ser reinicializado. Isso é possivel garantindo-se que a inicializacdo do
sistema foi correta, caso contrdrio poderia gerar problemas na deteccdo das
regides das caracteristicas faciais.

A reinicializagdo do sistema é feita da mesma maneira que a inicializag@o,
isto €, consideram-se os dez quadros seguintes e calcula a posicdo média para
cada uma das caracteristicas. Para garantir a corretude na reinicializacdo, o ideal é
que o usudrio retorne a posicdo de frente para a camera, onde a detecgdo
utilizando os FERNS ¢é mais confidvel. Caso contrdrio, a reinicializacdo pode

apresentar resultados errados.
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4.7.
Deteccao das caracteristicas faciais

4.7.1.
Deteccao das narinas

A regido de busca pelas narinas € realizada no interior da regifdo detectada
anteriormente, como explicado nas se¢des 4.5 e 4.6. Uma maneira simples de
encontrar as narinas € buscar pelas duas regides mais escuras dentro da regido
onde a busca esta sendo realizada. Para isso € feito um threshold que separa as
partes mais escuras do histograma. Como as narinas se encontram mais ou menos
no centro do rosto, a regido ao redor dessa caracteristica ¢ bem homogénea.
Apesar disso, ndo pode-se considerar que apenas as duas regides da narina serdo
encontradas, pois dependendo do valor do threshold utilizado essas regides podem
ficar divididas. Além disso, a regido de busca pode ter outros residuos, como por
exemplo, um pedago do olho, o que pode acontecer dependendo da movimentagdo
feita pela pessoa. Para solucionar o problema da regido da narina estar dividida, é
utilizado um operador de dilatacdo com o objetivo de unir regides disjuntas que se
encontram proximas. No entanto, residuos que estdo longe dessa regido e
realmente ndo fazem parte das narinas ndo desaparecem com esse processo, muito
pelo contrério, eles ficam mais destacados ainda. Se o nimero de regides
detectadas apds a dilatacdo for igual a dois, entdo encontra-se os contornos dessas
regides e utiliza a posi¢do central de cada um para representar o centro das
narinas. No entanto, se o nimero de regides detectadas apds a operacdo de
dilatacdo for maior do que dois, significa que ruidos ndo pertencentes as narinas
foram detectados. Nesse caso, para localizar as narinas considera-se que essas
representam as duas maiores regides detectadas. Logo, basta aplicar um operador
de erosdo até que restem apenas duas regides escuras na imagem. No entanto, o
elemento estuturante utilizado para a operagdo morfolégica de erosdo ndo pode ser
o mesmo utilizado para a dilatacdo, caso contrdrio as regides poderiam acabar
desaparecendo e a deteccio ndo seria possivel. Apds o processo de erosdo, quando
existirem apenas duas regides, 0 mesmo procedimento explicado anteriormente é

utilizado para detectar o centro das narinas.
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4.7.2.
Deteccao das pupilas

A detec¢do das pupilas é um pouco mais complicada do que a detecgdo das
narinas, pois quando é realizado o threshold grande quantidade de ruido ainda é
encontrada. Além disso, a regido dos cilios e sobrancelhas atrapalham a detec¢do
exata das pupilas. Duas abordagens foram utilizadas com o propdsito de detectar
as pupilas da maneira mais correta possivel.

A primeira, e mais simples das abordagens, consiste em detectar a regido
mais escura dentro da regido de busca. Mais uma vez, o procedimento utilizado é
a aplicacdo de um threshold. Apds isso calcula-se a elipse que se ajusta melhor a
regido mais escura detectada. Considera-se entdo, o centro da elipse como sendo o
centro da pupila. Isso € feito para os dois olhos independentemente.

A segunda abordagem, visa melhorar ainda mais a deteccdo das pupilas. A
primeira parte desse método consiste em aplicar o threshold e encontrar a regido
mais escura. Apds isso, da mesma maneira que na primeira abordagem, é
realizado o ajuste da elipse a regido mais escura detectada. No entanto, a diferenca
se deve ao processamento realizado no interior da elipse encontrada. Como pode
ser visto na figura 11, a regido da pupila tem uma concentragdo maior de pixels

pretos na vertical depois de realizado o threshold.

Regiiio com malor quantidade de
pixels escwros passa pelo centro
da pupila.

0

Figura 7: Representa¢dao do olho mostrando que a maior quantidade de pixels por coluna
passa pelo centro da pupila.
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Dessa maneira, percorre-se a regido de busca contando quantos pixels pretos
existem em cada uma das colunas. Dessa forma, a posicdo x é dada pela coluna
que contém a maior concentracdo de pixels pretos, enquanto a posicdo y € dada

pela posicdo y do centro da elipse.
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