TRABALHO DE GRADUACAO

EZ3D: Sistema de Rastreamento Visual de Movimentos Faciais
sem Marcadores para Modelos de Animacao Tridimensionais

Juarez Aires Sampaio Filho

Rodrigo de Assis Ramos Lima

Brasilia, dezembro de 2016

ENGENHARIA
MECATRONICA

UNIVERSIDADE DE BRASILIA



UNIVERSIDADE DE BRASILIA
Faculdade de Tecnologia
Curso de Graduagao em Engenharia de Controle e Automacgao

TRABALHO DE GRADUACAO

EZ3D: Sistema de Rastreamento Visual de Movimentos Faciais
sem Marcadores para Modelos de Animacao Tridimensionais

Juarez Aires Sampaio Filho

Rodrigo de Assis Ramos Lima

Relatorio submetido como requisito parcial de obtencao

de grau de Engenheiro de Controle e Automagao

Banca Examinadora

Prof. Flavio de Barros Vidal, CIC/UnB
Orientador

Prof. Wilson Henrique Veneziano, CIC/UnB
Examinador interno

Prof. Dianne Magalhaes Viana, ENM/UnB

Examinadora interna

Brasilia, dezembro de 2016



FICHA CATALOGRAFICA

SAMPAIO FILHO, JUAREZ AIRES; LIMA, RODRIGO DE ASSIS RAMOS;
EZ3D: Sistema de Rastreamento Visual de Movimentos Faciais sem Marcadores para Modelos de

Animagao Tridimensionais,
[Distrito Federal] 2016.

xiii, 68p., 297 mm (FT/UnB, Engenheiro, Controle e Automagao, 2016). Trabalho de Graduagao

— Universidade de Brasilia.Faculdade de Tecnologia.

1. Animagdo Auxiliada por Computagao 2.Rastreamento Visual
3. Mistura de Poses

I. Mecatronica/FT/UnB

REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

Juarez Aires Sampaio Filho e Rodrigo de Assis Ramos Lima(2016). EZ3D: Rastreamento Visual
de Movimentos Faciais sem Marcadores para Modelos de Animacao Tridimensionais. Trabalho de
Graduagao em Engenharia de Controle e Automagao, Publicagao FT.TG-n°33/2016, Faculdade
de Tecnologia, Universidade de Brasilia, Brasilia, DF, 68p.

CESSAO DE DIREITOS
AUTORES: Juarez Aires Sampaio Filho e Rodrigo de Assis Ramos Lima
TITULO DO TRABALHO DE GRADUACAO: EZ3D: Sistema de Rastreamento Visual de

Movimentos Faciais sem Marcadores para Modelos de Animacao Tridimensionais.

GRAU: Engenheiro de Controle e Automagao ANO: 2016

E concedida & Universidade de Brasilia permissao para reproduzir copias deste Trabalho de
Graduacgao e para emprestar ou vender tais copias somente para propoésitos académicos e cientificos.
O autor reserva outros direitos de publicagao e nenhuma parte desse Trabalho de Graduagao pode

ser reproduzida sem autorizagao por escrito do autor.

Juarez Aires Sampaio Filho Rodrigo de Assis Ramos Lima
70856-150 Brasilia — DF — Brasil 70355-090 Brasilia — DF — Brasil



Dedicatorias

a Ana Valderez Ayres Neves de Alencar, por- Ao meu pai Esmaragdo e ¢ minha mae Gil-
que nao teria me tornado engenheiro se nao mara.

tivesse comecado cedo

Juarez Aires Sampaio Filho Rodrigo de Assis Ramos Lima



Agradecimentos

Agradeco aos meus pais Juarez Aires Sampaio e Raquel Maria do Couto por fornecerem
as condi¢oes para que eu dedicasse todos esses anos ao desenvolvimento das habilidades
que melhor utilizam meus talentos, aos professores das Universidade de Brasilia por
dedicarem seu trabalho a extrair o melhor dos alunos, e aos amigos e familiares por me
ajudarem a chegar sao ao final desta jornada. Agradeco os modelos grificos especialmente
desenvolvidos para este trabalho ao designer Max Von Behr. Por 4ltimo, mas nao menos
importante, agradeco a Felipe Sampaio Wense e Ataias Pereira Reis pela ajuda com a

revisao do texto.

Juarez Aires Sampaio Filho

Primeiramente gostaria de agradecer a minha familia, que sempre apoiou minhas de-
cisoes. Em especial aos meu pais Esmaragdo Ramos Lima e Gilmara de Assis Ramos
Lima, que me deram a educa¢do necessdria para eu me tornar quem Sou.

Agradeco ao meu orientador Fldvio Vidal pelo suporte e dedicacao. Também quero agra-
decer ao meu amigo Juarez, com quem escrevi este trabalho, por ser uma dtima dupla.
Agradeco aos amigos que fiz durante o meu curso na UnB, eles tornaram todos esses
anos de esforco académico em anos muito mais descontraidos. Agradegco também aos
amigos que fiz durante meu intercdmbio, por fazerem parte dessa experiéncia tdo impor-
tante na minha vida. Por fim agradeco aos meus amigos de longa data, por ndo deixar
que o estresse universitdrio me consumisse, sempre me proporcionando com excelentes

memorias.

Rodrigo de Assis Ramos Lima



RESUMO

Tarefa presente na industria cinematogréfica e de jogos digitais, a modelagem e a animacao de
objetos tridimensionais permite gerar sequéncias de imagens dificilmente filmadas de outra forma.
Mesmo em produgoes com atores reais, as técnicas de Animacao Computacional se fazem presente,
seja transformando o cenario do filme, projetando sobre o ator uma textura que modifica suas
feicoes ou adicionando & obra um personagem completamente digital. Presente em praticamente
qualquer grande produgao, as técnicas de animagao tridimensional apresentam custos proibitivos
para aplicacdes independentes. Visando reduzir o nimero de horas de trabalho criativo reque-
rido pelo processo de animagao, técnicas de Animacao Auxiliada por Computacao sao empregadas
para auxiliar os artistas graficos. Em particular, uma das técnicas consiste em transferir movimen-
tos e expressoes de um ator para a malha tridimensional do modelo. Este trabalho propée uma
aplicacao de baixo custo que utiliza rastreamento visual sem marcadores, estimagao de tridimensi-
onalidade, filtragem digital e mistura de poses para transferir movimentos faciais para uma malha

tridimensional a partir de uma sequencia de imagens capturadas por um par de cameras.

Palavras Chave: animagao auxiliada por computacdo, rastreamento visual, mistura de poses

ABSTRACT

Present within the movie and digital games industries, tridimensional computer modeling and
animation allow generation of image sequencies hardly shot in another way. Even in live- action
productions, Computer Animation techniques are used during the film making process, be it trans-
forming the stage, rendering over the actor a realistic texture or adding to the piece a complete
digital character. Despite commonly used in big productions, techniques of tridimensional ani-
mation impose prohibitive costs over independent productions. Targeting to reduce the number
of creative work hours required by the animation process, techniques of Computer Aided Anima-
tion are applied to auxiliate graphic designers. In particular, one of those techniques consists of
transfering movements and expressions from a live actor to a tridimensional computacional mesh.
This work presents a low cost application that applies Markless Visual Tracking, Tridimensionality
Estimation, Digital Filtering and Misture of Poses to transfer facial movements to a model mesh

from a sequence of images captured with a pair of cameras.

Keywords: computer assisted animation, visual tracking, mixture of poses
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Capitulo 1

Introducao

O mercado global de animacao e jogos foi avaliado em $122.20 bilhoes em 2010 e é esperado
que esta cifra atinja $242.93 bilhdes em 2016. Esse mercado global pode ser dividido em mercados
especificos voltados para a Educacgdo, o Desenvolvimento para Web e a Animacao para Entrete-
nimento, podendo esse ultimo ser ainda subdividido em varias categorias [10], sendo Filmes e

Efeitos Visuais categorias de especial interesse para este trabalho.

Uma tarefa recorrente dentro da industria cinematografica é a modelagem e animagao de ob-
jetos tridimensionais. Tais objetos nao estao sujeitos as restricbes do mundo fisico e permitem
gerar cenas e movimentos dificilmente filmados de outra forma. Mesmo em produgbes com atores
reais as técnicas de Animagdo Computacional se fazem presentes, seja transformando o cenario
do filme, projetando sobre o ator uma textura que modifica suas feigdes ou adicionando & obra
um personagem completamente digital. Presentes em praticamente qualquer novo blockbuster, as
técnicas de animagao tridimensional ainda apresentam custos elevados e proibitivos para certas

aplicagoes.

O orcamento para a produgdo de um filme inclui custos de pré-producado, filmagem, pos-
producao e divulgacao, devendo-se levar em conta os direitos pelo roteiro, salarios dos atores,
salarios da equipe de producao, construcao do set de filmagens, efeitos especiais, figurino e tudo
o mais [11]. Apesar da Animac¢ao Computacional diminuir o custo de alguns dos componentes
citados, ela é em si uma técnica cara. Dessa forma, ao passo que a animacao computacional reduz
custos com montagem de cenérios e até mesmo maquiagem, muitas vezes um tnico quadro de um
filme pode requerer a animagao de milhdes de partes moveis. No filme Monstros SA (2001), por
exemplo, foram utilizados mais de 2 milhdes de fios de cabelo individualmente nomeados para a
construgao do personagem Sully. Um dnico quadro com o personagem custou em média de 11 a 12
horas de trabalho criativo [12]. Com tantas horas de trabalho criativo gastas durante o processo

de animacao, é evidente a necessidade do desenvolvimento de técnicas que auxiliem os animadores.

Uma técnica importante que vem ao auxilio dos animadores consiste em transferir movimentos
e expressoes de um ator para um modelo computacional. Metodologias para captura 6tica de per-
formance teatral capazes de registrar expressoes de um ator em geometria detalhada sao utilizadas

na indistria ja ha algum tempo. Exemplo conhecido do uso dessa tecnologia é o personagem Gol-



lum no filme O Senhor dos Anéis: A Sociedade do Anel (2001), onde o ator Andy Serkis utiliza
uma roupa especial com marcadores visuais durante as gravagoes para que mais tarde a equipe
de efeitos visuais renderize sobre ele um modelo computacional tridimensional da criatura amal-
dicoada. Mais recentemente, a mesma tecnologia - em estado aprimorado e muito mais rica em
detalhes - ¢ utilizada em O hobbit (2015), onde o ator Benedict Cumberbatch da vida ao dragao
Smaug. A Figura 1.1 ilustra o processo. Na Figura 1.1(a) observa-se o modelo que esta sendo
animado pela performance do ator. Na Figura 1.1(b) mostra-se em detalhes pontos colocados no

rosto do ator para auxiliar a captura de expressoes.

Figura 1.1: Exemplo de utilizacao de captura de movimentos e expressoes na industria cinemato-
grafica. Pontos cuidadosamente colocados no rosto do ator sdo utilizados para transferir expressoes

para o modelo tridimensional do personagem (retirado de [1]).

Nesse tipo de aplicagcao cinematografica requer-se do sistema de animacao computacional uma
alta precisao no ajuste do modelo computacional ao ator em cena. Para esse fim, utilizam-se
ambientes especiais de filmagem , iluminacao controlada e marcadores visuais, sendo que muitas
vezes a captura da imagem é feita por um arranjo de cAmeras ou ainda por cimeras de alta
resolucao. Além disso, o resultado do processamento recebe um ajuste fino realizado por varios
artistas para que o resultado apresentado seja o mais convincente possivel. Vale notar que nao
é possivel realizar esse ajuste fino caso nao haja um longo prazo disponivel entre a captura da

imagem e o instante em que os resultados precisam ser apresentados ao publico.

Uma outra utilizagao das técnicas de animagao auxiliada por captura de video é a produgao de
shows com fantoches digitais. Nesse espetaculo do entretenimento, visto em programas televisivos
e em parques de diversao ao redor do mundo, uma equipe em uma cadmara escondida anima em
tempo real um modelo projetado em tela e responde ao vivo as perguntas do piblico. O personagem
animado apresenta expressoes corporais e faciais que encantam o publico, deixando os mais novos
convencidos de que conversaram com seu personagem preferido e os mais velhos se perguntando
como aquilo pode ser possivel. Vale observar que nesse caso os requisitos de tempo sao muito mais
severos, uma vez que o resultado da animagao computacional deve ser apresentado rapidamente ao
usuario para que a interagao entre publico e personagem digital aconteca de forma dindmica. Com
isso em mente, ndo é possivel o ajuste fino de uma equipe de artistas, mas ainda sim é possivel
fazer uso de iluminagao controlada, cAmera(s) de alta qualidade, marcadores visuais. A equipe por

tras do personagem pode ainda fazer uso de controles pré-programados.

Apesar da tecnologia existente apresentar resultados adequados para as aplicacoes citadas, ela



apresenta um custo elevado. Dessa forma, ainda que grandes empresas se disponham a bancar
o preco da tecnologia atual, os custos com software, hardware e com a equipe técnica envolvida
podem dificultar a utilizagdo de técnicas de animag@o computacional em produtos desenvolvidos
por empresas de recursos mais modestos. Portanto, o desenvolvimento de produtos que realizem
as mesmas tarefas a custos mais baixos é certamente de interesse do mercado de animacao. Tal
produto poderia, por exemplo, ser utilizado por desenvolvedores de animacoes independentes para

acelerar e baratear seus projetos.

Um exemplo de animagoes de baixo or¢gamento pode ser encontrado na produgao de programas
televisivos infantis cujo objetivo seja trabalhar uma temaética de interesse social ou atingir um
piblico que nao o publico geral. Por exemplo, um nicho de criangas comumente nao atendido
pelas opgoes de programas infantis é o de criangas autistas. Apesar das dificuldades encontradas
por essas criangas variarem muito de um individuo para o outro, é comum que criancas autistas
apresentem dificuldade em manter contato visual, mesmo que seja com personagens de um filme.
Tal fato nao é levado em consideragao por animagoes convencionais, o que as torna inadequadas
para serem assistidas por criancas com a dificuldade citada. Tendo em vista que animagoes infantis
podem ser utilizadas como uma importante ferramenta educacional, ha certamente motivacao para

o desenvolvimento de desenhos infantis préprios para as criangas autistas.

Uma empresa interessada em desenvolver tais animagoes muito provavelmente tem o objetivo
de atender a um interesse social acima do objetivo de atender fins lucrativos. Consequentemente,
a equipe dificilmente teré os mesmos recursos financeiros de uma que trabalhe com o ptublico geral
e podera enfrentar dificuldades em arcar com os custos envolvidos. Objetiva-se com esse trabalho
que o produto desenvolvido possa ser utilizado como ferramenta para auxiliar o desenvolvimento

de programas infantis com foco em criangas autistas.

Colocando de forma clara, o objetivo desse trabalho é desenvolver um sistema de animagao
auxiliada por captura de video que seja capaz de transferir expressoes faciais do usuério para
uma avatar computacional. Além disso, o sistema nao deve requirir nenhuma estrutura elaborada:
ele deve rodar em hardware comum e ser robusto & iluminacao, ruidos presentes no processo de
captura de imagem e ndo deve utilizar marcadores visuais. A intencdo é que o sistema funcione
em uma méaquina de configuragoes acessiveis e utilize cAmeras de qualidade comparével & webcams

comumente encontradas em computadores pessoais.

O Capitulo 2 deste trabalho trata da fundamentagao tedrica por trés das técnicas utilizadas.
Reconhecimento de pontos do rosto, renderizagao de objetos tridimensionais, filtragem digital e
estimacgao de profundidade sdo topicos abordados. No Capitulo 3 as técnicas introduzidas sdo
relacionados para compor a metodologia do sistema proposto neste trabalho. No Capitulo 4 os
resultados obtidos sao apresentados e discutidos. O tltimo capitulo elabora conclusoes e aponta

propostas de melhorias futuras para o sistema de auxilio a animag¢ao computacional desenvolvido.



Capitulo 2

Fundamentos

Esta secao introduz os conceitos por tras das técnicas utilizadas no sistema de animagdo com-
putacional sem maracadores proposto neste trabalho. O objetivo deste capitulo é introduzir o
necessario da teoria das técnicas utilizadas, para que se entenda as propriedades dosresultados ob-
tidos. A aplicagao consiste do encadeamento de diversas técnicas oriundas dos dominios de Visao
Computacional, Geometria Computacional e Filtragem Digital. Como frequentemente acontece, as

técnicas de Visdo Computacional muitas vezes empregam conceitos de Aprendizado de Méquina.

2.1 Definicoes Basicas

e Imagem

Uma imagem pode ser definida como uma fungao bidimensional, f(z,y), onde = e y sao
coordenadas espaciais e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (x,y) é dita a
intensidade ou intensidade de cinza da imagem naquele ponto. Quando x, y e o os valores de
intensidade de f sao todos finitos e discretos, diz-se que a imagem é uma uma imagem digital.
Uma imagem digital € composta de um ntimero finito de elementos, cada um destes possuindo
um valor e uma localizacao particular. Estes elementos sao mais comumente chamados de

pixeis [13].

e Sequéncia de Imagens

Uma sequéncia de imagens ¢ uma fungao tridimensional f(z,y,t) que possui uma ou mais

imagens f(z,y) tomadas em instantes de tempo discretos ¢ [14].

e Rastreamento

Rastreamento é o problema de inferir o movimento de um objeto dada uma sequéncia de
imagens. Em um problema tipico de rastreamento, tem-se um modelo para o movimento do
objeto e um conjunto de medidas oriundas de uma sequéncia de imagem. Nao é garantido
que essas medidas sejam relevantes, podendo elas conter informagao de outros objetos que

nao o objeto de interesse [15].



2.2 Ajuste de Modelo Deformavel

Ajuste de Modelo Deformaével é o problema de ajustar os parametros de um modelo paramétrico
a uma imagem de forma que os pontos chaves correspondam com localiza¢oes do objeto de interesse.
E uma tarefa dificil uma vez que envolve uma otimizacio em um espaco de alta dimensdo, no qual
a forma de um objeto pode variar drasticamente entre instancias do objeto devido a condigoes de

iluminagao, ruido na imagem, resolucao e fontes intrinsecas de variabilidade [16].

Ainda segundo [16], uma das abordagens mais proeminentes para o problema consiste em mo-
delar um objeto utilizando observagoes espago-temporalmente coerentes de imagens locais (image
patches) centradas nos pontos de interesse dentro do objeto. Nesta abordagem, assume-se que 0s
patches sao condicionalmente independentes uns dos outros para fins computacionais e de genera-
lizacao da técnica. Os detectores locais sao tipicamente aprendidos, a partir de imagens marcadas

de treinamento, para cada ponto proeminente do objeto.

A Figura 2.1 mostra pontos de interesse que podem ser utilizados em um modelo deformével

para a face humana.

Devido ao pequeno suporte destes detectores e a alta variabilidade de aparéncia nos dados de

treinamento, estes detectores locais estao fadados a ambiguidade [16].

input.png & img/mouth-smile.jpg

Figura 2.1: Exemplo de regioes de interesse que devem ser marcadas em uma imagem.

2.2.1 Ajuste de Modelo Deformavel por Deslocamento Regularizado de Média
de Pontos Chaves

O ajuste de modelo deformével por Deslocamento Regularizado de Média de Pontos Chaves,
do inglés Regularized Landmark Mean-Shift (RLMS) é uma técnica que trata o problema de ajuste
de modelo deforméavel empregando sinergicamente as informacoes de cada detector local nao para-
métrico dos pontos proeminentes ! | enquanto limita o efeito de suas ambiguidades ao ajustar os

parametros do modelo deforméavel.

1 Ao longo do texto os termos ‘pontos chave’, ‘pontos proeminentes’, ‘pontos de interesse’ e ‘marcadores’ séo

sindnimos e referem-se ao conjunto de pontos rastreados do modelo deformavel.



Como ¢ visto a seguir, o modelo deformavel paramétrico consiste em um conjunto de pontos
chaves do objeto de interesse. Para cada um desses pontos chaves, o RMLS utiliza um detector
treinado independentemente dos demais. Treina-los assim é mais facil, mas os detectores apren-
didos sao ruidosos e muitas vezes produzem resultados ambiguos. O RMLS é uma técnica que
permite utilizar as informacoes de todos os outros rastreadores para detectar a posicao de um
ponto proeminente e nao s6 o rastreador que foi treinado para aquele ponto em especifico. Em um
problema de deteccao facial, por exemplo, pode-se pensar que se o rastreador para nariz esta em
diavida sobre qual de dois pontos é, mais certamente, o centro de um nariz, ele pode utilizar infor-
magcao dos rastreadores dos olhos e da boca para escolher qual dos dois pontos melhor representa

0 nariz.

O exemplo anterior deve ser entendido como uma motivagdo para a utilizagdo sinérgica de
rastreadores e nao mais do que isso. O RLMS é uma técnica de proposito geral e nao assume
nenhuma forma para o modelo ou mesmo requer que a forma como os pontos se arranjam seja
informada explicitamente como entrada. O RLMS aprende conformagoes provaveis para o conjunto
de pontos a partir de dados de treinamento e poderia ser utilizado tanto para detectar pontos da
face humana como pontos no contorno de um carro. A tnica diferenca seriam os dados de entrada

e, consequentemente, as matrizes aprendidas no processo.

Quando requerido para ajustar o modelo paramétrico a uma imagem de entrada, pode-se dizer
simplificadamente que o RMLS tentard buscar na imagem de entrada uma combinagao das confi-
guracoes com as quais ele ja foi familiarizado. Como em muitos outros métodos de Aprendizagem
de Maquina, a busca pelos parametros que melhor se adequam é realizada por meio de um processo
de otimizagao de uma equacao de probabilidade. Como parte do objetivo desta fundamentagao

teodrica, alguns detalhes do RLMS serao apresentados.

2.2.2 Modelo de Distribuicao de Pontos

Essa secao especifica o modelo paramétrico utilizado pelo RLMS. O Modelo de Distribuigao de
Pontos, do inglés Point Distribution Model (PDM), propoe que o objeto a ser entendido deve ser
caracterizado como um conjunto de pontos chaves bidimensionais no dominio da imagem. O PDM
modela linearmente variagoes de forma nao-rigidas e as compoe com uma transformacao rigida

global, colocando o i-ésimo ponto de interesse v; em:

v; = SR(’UZ'p + @iq)t (2.1)

onde p = {s, R, t,q} denota os parametros do modelo e consiste do fator de escala s, da matriz
de rotacdo R, do vetor de translacdo t e de um conjunto de pardmetros nao rigidos q. E esse
conjunto p que deve ser calculado ao ajustar o modelo a uma imagem dada, todos os outros termos
da equagao podem ser previamente calculados em um processo conhecido como treinamento. Na
Equagao 2.1 v; o denota a posicao neutra do i-ésimo ponto de interesse e ®; ¢ uma submatriz da
base de variagoes previamente aprendida pertinente ao i-ésimo ponto de interesse. Nesta equagao

o termo ®;q corresponde & transformacao nao rigida e os outros termos a transformacao rigida.



Nota-se que o modelo consiste de uma transformacgao rigida aplicada a uma transformacgao
nao rigida. Parte da riqueza do modelo esta na transformacao nao rigida, que é apresentada mais

a fundo a seguir.

O vetor parametros nao rigidos ¢ € R? indica o peso com o qual cada uma das d possiveis
transformacoes nao-rigidas influencia o posicionamento do ponto chave em questao no quadro
considerado. O numero d deve ser fixado e é referenciado na literatura como a dimensao do PDM.
A matriz ® contém as d deformacoes possiveis para cada um dos K pontos de interesse e a matriz

®; ¢é a submatriz que contém as deformagoes possiveis para o i-ésimo ponto de interesse.

As constantes v; o e ®; devem ser aprendidas a partir de um conjunto de dados de treinamento.
O conjunto de dados de treinamento consiste em uma série de imagens anotadas onde todos os K
pontos do PDM foram manualmente marcados. A partir dessas imagens é possivel conhecer as
principais maneiras com que o modelo de pontos aparece deformado na imagem. A técnica com a

qual aprende-se a matriz ® é a Anélise de Componentes Principais.

Finalmente, nota-se que a Equacao 2.1 define v; como fun¢do de p. A seguinte expansao em

série de Taylor é utilizada para aproximar os valores v; em torno de um ponto v§:

\ Vf + J;Ap (22)

2.2.3 Analise de Componentes Principais

A técnica de Analise de Componentes Principais, do inglés Principal Components Analysis
(PCA), é comumente utilizada para reduzir a dimensionalidade de um conjunto de vetores de ca-
racteristicas. Um vetor de caracteristicas é simplesmente um vetor cujas componentes representam
caracteristicas de um objeto. A entrada para a técnica consiste de um conjunto D de N vetores
D-dimensionais e a saida é um outro conjunto Dpc4 de N vetores L-dimensionais. A técnica
reduz a dimensionalidade dos dados quando L < Q. A PCA permite isso ao reescrever cada ele-
mento v de D como uma combinagao linear de L vetores D dimensionais {wq, ws,--- ,wr}. Os
pesos {zi}leda combinacao se tornam as L componentes do vetor z € Dpcyg. Se a transforma-
¢ao for perfeita, é possivel recuperar unicamente o vetor v apartir de z, mas esse nao é o caso
comum. Em geral a diminui¢ao de dimensao implica em perda de dados e é possivel medir o erro

da aproximacao.

Seja z = (21, 22, ,21) um elemento de Dpc4, uma estimativa v do vetor v de D que gerou

z por meio da transformacao é

V =21W1 + 29Wo + - + v Wp, (2.3)

na qual os vetores w;,7 = 1--- L s@o os vetores base aprendidos pela PCA. O erro quadrético

da transformacéao é dada por

erro; = ||(¥; — vi)H2 (2.4)



E o erro quadréatico médio (a fungdo custo a ser otimizada) para o conjunto de dados de

aprendizagem D de N elementos v; é

N
1 .
J(W,Z) = ¥ > [ = vil P (2.5)
=1

Onde W ¢ a matriz obtida concatenado-se os vetores w; e Z a matriz obtida concatenando-se
08 z;. Se L = D entao Eyuq = 0 e, geralmente, se L < D, Fiyq > 0. Além disso, os vetores w;

devem ser ortonormais.

A solugao 6tima para o problema é conhecida e é encontrada fazendo-se W = Vi, onde V,

contém os L autovetores com maiores autovalores da matriz empirica de covariancia dada por

| X
3 — . .T
3= N El Vivi (2.6)

Além disso, os z; podem ser escritos como z; = W7v; [2]. Para referéncias futuras, nota-se o

autovalor associado ao autovetor w; por \;.

A reducao de dimensionalidade obtida pela PCA é valiosa por si s6, tornando alguns problemas
trataveis computacionalmente. No entanto, ndo é com esse objetivo que a PCA entra no algoritmo
utilizado para rastreamento de pontos de interesse. Para RLMS, o interesse esta nos vetores w;.
Esses vetores representam as componentes fundamentais escondidas por tras do conjunto de dados
de aprendizado. O conjunto de vetores w; é utilizado para montar a matriz ® das transformagoes

permitidas em nosso PDM.

A Figura 2.2 mostra um exemplo em baixa dimensao da técnica de PCA. Os circulos azuis sao
os dados originais v e as cruzes vermelhas sdo as reconstrugoes z;. Observa-se que os pontos sao

projetados ortogonalmente sobre a linha que marca a diregao principal dada por wy [2].

2.2.4 Conceitos de Probabilidade e Estatistica

Esta secao apresenta uma breve revisao de conceitos estatisticos necessarios para se entender

a formulagao na Segao 2.2.5.

e Variavel Aleatoria

Uma varidvel aleatéria é uma variavel cujos possiveis valores sao resultados numéricos de
um fenémeno aleatério. Uma variavel aleatoria discreta é aquela restrita a assumir valores
dentre um conjunto contavel de eventos. No texto que segue, uma variavel aleatéria s assume

valores em um conjunto Y = {¢1, o, ...}.

e Probabilidade

Diz-se que a probabilidade da ocorréncia de um evento é uma medida da confianca que ele

ocorra. A probabilidade é um ntimero real entre 0 (indicando impossibilidade) e 1 (indicando



Figura 2.2: Imagem retirada de [2]. Exemplo de PCA com D =2 e L = 1.

certeza). Quanto maior a probabilidade de um evento, mais certeza hé sobre sua ocorréncia.
No texto que segue, s e 5 sao duas variaveis aleatorias, cada uma tomando valores em
T = {ph,p?,...} e Yo = {pl,¢3,...}. Denota-se a probabilidade que s assuma valor
1 € T1 como p(21 = 1) ou simplesmente p(p1).

e Probabilidade Conjunta

A probabilidade conjunta para sz e 35 € a distribuicdo de probabilidade que informa a
probabilidade que s = ;1 e 30 = o, V(p1,92) € T1 X Yo, representada por p(p1,p2). A
definicdo pode ser expandida para k variaveis. Pode-se com isso definir a probabilidade de

um vetor discreto aleatorio k-dimensional 3 = [5,. .., 3| como:

p(30) = p(5e1, 522, ..., 52) (2.7)

e Probabilidade Condicional

Probabilidade condicional é a medida de probabilidade de um evento dado que um outro
evento ocorreu. A probabilidade condicional de ¢ dado @9 é escrita como p(p1|p2) e pode

ser calculada por:

p(1,2)

p(p2) 28)

plpilp2) =

e Marginalizagao



Suponha que um dado processo estocastico seja governado por uma fungao de probabilidade
p(p1,p2). Suponha ainda que em dada aplica¢do ¢; seja uma variavel de interesse e nao se

dé importancia para @y. Pode-se calcular a probabilidade p(p1) ao marginalizar-se ¢s:

ple1) = Y plerle2)p(en) (2.9)

p2€T2
Lei de Probabilidade Total

O seguinte resultado combina marginalizagdo e probabilidade condicional:

pleiles) = Y plerler, o3)p(p2lps) (2.10)
p2€T2

Distribuigdo Normal Multivariada

Uma fung¢do que comumente aparece em estatistica é a distribuicdo normal. A distribuicao

normal, ou gaussiana, em varias dimensoes é escrita como:

[un

plp) = (2m)~2|B|"2em 2= o) (2.11)

onde X é a matriz de co-variancias e y, um vetor k-dimensional, é a média da distribuicao.
Quando uma variavel k-dimensional s possui distribuicdo de probabilidade dada por uma

gaussiana de média p e covaridncia X, a seguinte notagao é utilizada:

2~ N(5¢; pu, ) (2.12)

A Figura 2.3 mostra a forma de sino da Gaussiana bidimensional.

Funcao Normal Multivariada
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Figura 2.3: Distribuicao Normal Bidimensional.
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2.2.5 Formulagao Estatistica para o Ajuste de Parametros

Como visto anteriormente, ajustar o PDM a uma imagem significa calcular o conjunto p =
{s, R, t,q} que melhor ajusta o modelo & imagem que se quer ajudar. Isso é feito minimizando-se

a fungao custo

n
Q(p) = R(p) + Y _ Di(vi;9) (2.13)
i=1
na qual R é um fator de regularizagdo que penaliza deformagoes complexas e D; denota uma

medida de desalinhamento para o i-ésimo ponto de interesse na imagem I [17].

A Equacédo 2.13 pode ser interpretada probabilisticamente como a maximizacao da probabili-
dade dos parametros do modelo de forma que os pontos de interesse estejam alinhados com suas
respectivas localizagoes no objeto em uma imagem [17|. A forma da fungao custo na Equagao 2.13
assume implicitamente independéncia condicional entre a deteccao de cada ponto chave. Probabi-

listicamente falando, essa independéncia condicional toma a forma:

n

p(l{li = 1}7-1,9) o p(p) [ [ p(li = 1|v1,9) (2.14)
i=1

A variavel discreta [; € {1, —1} indica se o i-ésima ponto chave esta alinhado ou desalinhado,
sendo I; = 1 no primeiro caso e I; = —1 no segundo. Na Equacao 2.14 o simbolo o indica
que existe uma relacao de proporcao direta entre os termos a esquerda e a direita do simbolo.
Deixando mais claro, a notagdo a o 6 significa que 3k € R tal que a = k6. Como se esté falando de
probabilidade, vale notar que a constante deve ser positiva e, portanto, maximizar o lado direito
implica em maximizar o lado esquerdo da Equacao 2.14. Para se obter a Equacao 2.13, aplica-se o
logaritmo em ambos os lados da Equagao 2.14 para transformar os produtos em somatoério. Além
disso, algoritmos de otimizagdo sdo comumente escritos para minimizar fungoes e nao para as
maximizar. Por esse motivo, inverte-se o sinal da equagao obtida de forma que maximizar f(x) é o
mesmo que minimizar —f(x). Obtém-se entdo uma forma para as componentes de Q na Equacao
2.13:

P(p) = —In(p(p)) (2.15)

D(vi; I) = =In(p(l; = 1]x1,7)) (2.16)

Em [17], utiliza-se a seguinte fungao para a probabilidade de alinhamento de uma localizacao

x de um ponto chave:

Pl =11v,9) = oo {lliCi(v; 7 (2.17)
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Sendo C; o classificador que distingue locagoes alinhadas de desalinhadas [16]. Ainda em [17],
o classificador Cj utilizado é um de regressao logistica aplicado em uma janela €24 de pixeis ao

redor de x.

Para completar a abordagem é preciso especificar p(p) em 2.15. Este termo indica um conhe-
cimento prévio sobre a distribuicao dos pardmetros. Quando se assume que todas as configuragoes
sao igualmente provéveis a formulacdo em 2.14 leva a uma estimacao dos pardmetros p por maxi-
mizacao de probabilidade, ou, em inglés, Mazimum Likelihood. Quando, por outro lado, supoe-se
uma distribuigao nao uniforme dos parametros, tem-se uma estimagao de Méaximo a Priori (MAP)
[16]. Lembrando que para o MDP p = {s,R,t,q}, p(p) é especificado por partes. Em geral,
assume-se um modelo gaussiano para os parametros nao rigidos q e uma probabilidade uniforme

sobre os parametros rigidos {s,R,t} [17]. O que leva a distribuigao a priori:

p(p) « N(q; 0,A) (2.18)

com A = diag{[A1;...;A\p]}, isto é, a matriz diagonal contendo os autovalores dos modos de
deformacao aprendidos pelo PCA. Nota-se que quanto maior o valor de \; mais lentamente decai
a distribuicao normal em 2.18. Colocando de outra forma, um maior A; indica que é mais provavel

uma componente p; em p de alta magnitude.

2.2.6 Otimizacao de Probabilidade por Deslocamento Regularizado de Média

Devido ao erro de truncamento herdado do PCA, o modelo utilizado ndo pode reconstruir
perfeitamente a localizacao perfeita das poses chaves [16]. O erro de truncamento ¢ modelado

nesta técnica por:

Yi = Ti + € (2.19)

sendo ¢; ~ N(e;0,pI), y; a variavel aleatoria representando a posigao real da i-ésima pose
chave e o pardmetro p pode ser aprendido durante o treinamento. A Equacao 2.19 nos d4 uma

forma para p(y;|x;):

p(yilvi) = N(yis vi, pI) (2.20)

Para a proxima etapa assume-se que existe um conjunto de candidatos ®; para cada marcador
i do modelo. Por exemplo ®; pode denotar os pontos em uma regiao de busca pelo i-ésimo
ponto chave. Tratando a localizagao real dos marcadores y; como uma variével escondida, pode-se

marginaliza-la da probabilidade de alinhamento dos marcadores:

p(li =oi, I) = > p(li = i, I)p(yilvi) (2.21)
yi €D,
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O termo p(l; = 1|y;,J) é renomeado 7y, e a equagao & reescrita:

p(l; = 1]v;,J) = Z Ty, N (Vi3 yi, pJ) (2.22)
yi€P;

Substituindo 2.22 em 2.14 obtém-se:

pol{li =132, 9) o p(p) [ Y muN(visyi, pI) (2.23)
i=ly,€®;

A Equagao 2.23 pode ser minimizada por um processo iterativo que envolve calcular o vetor

deslocamento de média v = [v1,v9,...,v,] e a atualiza¢do dos parametros Ap através de:

N(vEy,, pl
vi = my NVEYipD e (2.24)
v, €Y, ZZZ‘G\I/Z' TrzzN(VZ’ Zi, pI)
e
Ap = —(pAL +ITT) L (pA"p — ITV) (2.25)
onde A é a matriz diagonal cujos elementos da diagonal sao os elementos do vetor [0, A1, ..., An],
J =[Jy;...;J,] é o jacobiano do PDM(ver Equacio 2.1) e x% ¢ a estimagao atual do i-ésimo mar-
cador.

2.3 Estimacao de Profundidade

Um problema que aparece quando se trata de visdo monocular é a falta de informagao de
profundidade, uma vez que o processo de formagao de uma imagem consiste na captura apenas de
duas das trés dimensoes espaciais. Com isso, uma infinidade de objetos tridimensionais podem ser
relacionados a uma mesma imagem bidimensional. Ou seja, uma imagem nao contém informagoes
suficientes para reconstruir uma cena tridimensional [18]. No entanto, uma aplica¢ao que necessite
de informacao de tridimensionalidade a partir de captura de imagens pode utilizar duas ou mais

cameras cujos parametros intrinsecos sao conhecidos.

2.3.1 Modelo da Camera

Nesta secao é definido o modelo de cAmera necessario para a extragao dos parametros intrinsecos

utilizados neste trabalho.

Primeiramente, apresenta-se o modelo de projecao dos pontos do sistema de coordenadas do
mundo para o plano da imagem. Considera-se que o centro da projecao é a origem do sistema de

coordenadas e que {(X,Y,Z),Z = f} corresponde ao plano da imagem. Usando um modelo de
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camera pinhole, um ponto no sistema de coordenadas do mundo X = (X,Y, Z)T é mapeado para

um ponto no plano da imagem como mostrado na Figura 2.4.

&ixa principal
Camera plano da imagem
Figura 2.4: Proje¢ao de um ponto no mundo para o plano da imagem (adaptado de [3]).
Por aplicagao de uma semelhanga de tridngulos ilustrada na Figura 2.5 é possivel mostrar que

o ponto (X,Y, Z)T do espago ¢ mapeado para o ponto (fX/Z, fY/Z, f)T no dominio da imagem,
ou seja:

(X, v, 2)T = (fX/2, fY/Z)T (2.26)

Figura 2.5: Mapeamento de um ponto no mundo para o plano da imagem (retirado de [3]).

Sendo os pontos no mundo e na imagem representados por vetores homogéneos, entao a projegao

central é expressa como um mapeamento linear de suas coordenadas homogéneas:

X X f 000 X

Y»—>fY—OfOO Y (2.27)

Z N Z '
A 0010

1 1

Fazendo X o vetor homogéneo (X,Y, Z, 1)T e x 0 ponto na imagem representado por um vetor
de 3 dimensoes, tem se que P representa a matriz de projecao da camera, sendo que a relacdo entre

esses termos dada por:
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x = PX (2.28)

Este mapeamento assume que a origem do sistema de coordenadas no plano da imagem ¢é a
mesma do sistema de coordenadas da cAmera; porém, isso nem sempre é verdade [3]. Na pratica

tem-se que:

(X,Y, 2" = (fX)Z + pu, fY/)Z + )T (2.29)

sendo p, e p, sao as coordenadas do ponto principal. Desta forma, ao expressar em coorde-

nadas homogéneas a equacao é:

X X
p =\ fY+Zp, |=]10 f py, O p (2.30)
Z 0 0 1 0
1 1
Definindo K como:
f 0 pe
K=1|0 f p, (2.31)
0 0 1
tem-se que x é dado por:
x = K[T|0]X (2.32)

A matriz K é chamada de matriz intrinseca da cAmera.

No geral, pontos no mundo serao expressados como termos de diferentes sistemas de coordena-
das. Isso implica que a origem do sistema de coordenadas do mundo geralmente nao coincide com
a origem do sistema de coordenadas da camera [3], esses dois sistemas de coordenadas sdo entao

relacionados por rotacao e translagao, como visto na Figura 2.6 .

Se X é um vetor nao homogéneo que representa um ponto no sistema de coordenadas do mundo
e Xeam representa o mesmo ponto no sistema de coordenadas da cadmera, entao pode se dizer que
5Ccam = R(9~C — é), onde C representa o centro da camera no sistema de coordenadas do mundo
e R é a matriz de rotacdo que representa a orientacao do sistema de coordenadas da cidmera. A

equacao em termos de coordenadas homogéneas pode ser descrita por:

R -RC

. (2.33)

xcam = [
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Figura 2.6: Transformacao entre as coordenadas globais e as coordenadas da cAmera por rotagao

e translagao (retirado de [3]).

na qual x é descrito por:

x = KRJ[I| - C]X (2.34)

Usando a matriz de projecao da camera definida na Equacio 2.28, P pode ser escrito como:

P = KR[I| - C] (2.35)

Este é o modelo béasico dado por uma camera do tipo pinhole. E muitas vezes conveniente nao
explicitar o centro da camera [3], mas representar a transformagao de um ponto no mundo para
um ponto na imagem como Xeqm = RX +t, sendo t = —RC. Neste caso, a matriz dos parametros

intrinsecos da camera P é escrita como
P = K[R|t] (2.36)

2.3.2 Triangulacao

Para a reconstrugao tridimensional da cena, deve se resolver o problema da triangulagao. Su-
pondo que um ponto X em R3 é visivel em duas imagens e que as distancias focais fi e fy corres-
pondentes a essas duas imagens sao conhecidas, sendo u e u’ as projecoes do ponto X nas imagens,
as linhas no espago correspondentes aos dois pontos da imagem podem ser, a partir desses dados,
facilmente computadas. O problema da triangulacdo é achar a intersegao destas duas linhas no

espago [19]. Este modelo pode ser visualizado na Figura 2.7.

Com a Figura 2.7 como referéncia, é possivel, por semelhanca de tridngulos, derivar as seguintes

equagoes para o valor X do ponto no sistema de coordenadas do mundo.

X = (us/ 1) 2 (2.37)

ou
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camera 1 fl Z
"-l.lf ()
baseline — | b
cAmera 2 4"
S S
u'= (u}:,u';;} o o “”"“‘t‘h‘“‘\‘ X -b
.
X X=(XY,Z)

Figura 2.7: Disposicao das cameras (adaptado de [4]).

X = (Wy/f2)Z +b (2.38)

A relagao do valor Y do ponto no sistema de coordenadas do mundo pode também ser relaci-
onado com sua projecao no plano da imagem por uma semelhanca de tridngulos, como mostrado

na Figura 2.5. As equactes de Y s@o mostradas a seguir.

Y = (uy/1)7 (2.39)

ou

Y = (/)7 (2.40)

A partir das Equacoes 2.37 e 2.38 é possivel expressar o valor da profundidade Z do ponto

como

Z = f1fab/(uzfo — ul,f1) (2.41)

Em que b se refere a baseline, ou seja, a distancia fixa entre as cameras, u/, e u, sao os valores
em x da projecao do ponto no plano da imagem das cAmeras 1 e 2, respectivamente, e fi e fo s@o as
distancias focais obtidas a partir da matriz intrinseca de cada camera, esta que pode ser derivada
através da matriz da camera, também chamada de matriz de calibragdo. A matriz de calibragao
pode ser obtida usando a Calibration Toolbox for Matlab, onde a partir de uma série de imagens de
um tabuleiro de xadrez (chessboard) capturadas pela mesma cmera é possivel relacionar pontos

iguais em varias imagens e entao derivar a matriz de calibracao [9].

2.4 Renderizagao de Objetos Tridimensionais

A renderizacdo de objetos tridimensionais neste trabalho foi feita utilizando a Interface de

Programagao de Aplicagoes (API) Open Graphics Library (OpenGL). Para a compreensao de como
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esta renderizagao é feita, deve-se entender como é formado um objeto e como ele é posicionado no

sistema de coordenadas.

Um tridngulo é a estrutura mais bésica em computagao tridimensional [20] e todos os objetos
neste trabalho sao representados computacionalmente por um conjunto de pequenos tridngulos tex-
turizados. Um triangulo é definido por trés vértices e cada vértice é composto por trés coordenadas:
Xp, Yy e Zy.

A informagao de um objeto tridimensional completamente renderizado é armazenada em um
Vertex Array Object (VAO), uma estrutura que contém um ou mais Vertex Buffer Objects (VBOs).
Um VBO é um buffer de memoria contido na memoéria de alta velocidade da placa de video, e
contém informagoes sobre os vértices [21]. Podem, por exemplo, conter as coordenadas dos vértices

ou talvez a cor associada a cada vértice.

Desta maneira é possivel criar a forma de um objeto construindo um VBO que contém as co-
ordenadas de todos os tridngulos que compoem o objeto; porém, assim sempre existirao duplicatas
quando veértices de dois tridngulos compartilharem uma aresta [5]. Para evitar esta replicacao
desnecesséria, os pontos em si sdo guardados separadamente do objeto e a malha é construida com

indices para estes pontos. O efeito desta indexacgao ¢ ilustrado na Figura 2.8.

Sem indexacao Com indexac&o
v2 (1.2) 2 ve(3.2) v pZ v
V0 (0,0) e @0 vo b
[0,0, 2,0, 1,2, 1,2, 2,0, 3,2] 012,213
/A \
[0,0, 2,0, 1,2, 3,2]

Figura 2.8: Indexacao do VBO (adaptado de [5]).

Além disso, esta forma de representacdo tem a vantagem de apresentar uma estrutura bem
semelhante a forma como a geometria tridimensional é armazenada em um arquivo no formato
OBJ. Esta semelhanga faz com que o carregamento destes arquivos para a renderizacao utilizando

OpenGL fique bem mais simples.

Para definir um objeto completamente e nao apenas sua forma, se faz necessario o uso de outros
VBOs como, por exemplo, um VBO contendo informagoes das coordenadas de textura e um VBO
contendo informagoes das dire¢Ges normais a superficie de cada tridngulo. A dire¢cdo normal é
importante para que se aplique iluminacao sobre o objeto renderizado e sem iluminac¢ao adequada

nao seria possivel ver os detalhes da superficie, apenas seu contorno.

Para o posicionamento do objeto no sistema de coordenadas ser definido, primeiramente sdo

definidas as seguintes matrizes de transformacao: translagao, rotagado e escala.

A matriz de translacdo é dada por:
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1 0 0 Dy Xy Xp+ D,
0 1 0 D, Y, _ Y, + D, (2.49)
0 01 D, Z, Zp+ D, '
0 00 1 1 1
A matriz de escala por:
S, 0 0 0 Xp Sz - Xp
0 S, 0 0 Y, _ Sy Y, (2.43)
0O 0 S, 0 Zp S.-Zp
0O 0 0 1 1 1
E as matrizes de rotacao:
Rotacao no eixo X:
1 0 0 0 Xy Xp
0 cos® —senf O Y, B cost - Y, — sent - Z, (2.44)
0 senf cosf@ O Zy N sent - Y, + cost - Z, '
0 0 0 1 1 1
Rotacao no eixo Y:
cosd 0 senf O X, cost) - Xp, + sent - Z,
0 1 0 0 Y = Y (2.45)
—senfl 0 cosf O Zy —senb - X, + cost - Z,
0 0 0 1 1 1
Rotacao no eixo Z:
cos —senfl 0 0 Xp cost) - X, — sen - Y,
senf  cos@ 0 O Y, B senf - X}, + cost - Y), (2.46)
0 0 10 Z, | Z, '
0 0 01 1 1

Os vértices sao aqui definidos como vetores de quatro dimensoes pois em OpenGL este quarto
parametro, chamado de W), define se o vetor é uma posicao no espaco, caso W), = 1, ou se o vetor

é uma direcao, caso W,, = 0.
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Com essas matrizes definidas pode-se derivar outras trés matrizes: a matriz do modelo, a matriz

de visualizagao e a matriz de projecao. Essas matrizes sao tteis para separar as transformacoes de
forma eficiente.

Um objeto ¢é definido por um conjunto de vértices e as coordenadas X, Y, e Z,, destes vértices
sao definidos relativamente ao centro do objeto, ou seja, se um vértice esta localizado em (0,0, 0),
entdo ele esta localizado no centro do objeto [5]. Para mover o objeto no espaco virtual utiliza-se
a matriz do modelo, que é um produto das matrizes de translagao, rotagao e escala aplicadas no

objeto. A aplicagao desta transformacao coloca vértices do objeto no sistema de coordenadas do
espago. A Figura 2.9 ilustra a transformagao.

Figura 2.9: Efeito da Matriz do Modelo (adaptado de [5]).

A matriz de visualizacao pode ser interpretada como o posicionamento e angulacao de uma
cAmera que ird apontar para o cenario observado, de forma que é possivel mover esta cAmera para
observar o objeto a partir de outras posicoes e diregoes arbitrarias. Apesar da interpretagao acima,
o que realmente acontece é que nao é a camera que move e sim todo o cenario, incluindo o objeto.
A aplicacdo desta transformacdo por meio do produto a esquerda com a matriz de visualizagao

coloca as coordenadas dos vértices no sistema de coordenadas da camera. A Figura 2.10 ilustra o
que acontece.

Figura 2.10: Efeito da Matriz de Visualizacao (adaptado de [5]).

A funcgao da matriz de projecao é basicamente fazer com que objetos mais distantes da camera
paregam menores, como ocorre no mundo real. No sistema de coordenadas da cAmera dois vértices
com um mesmo par de coordenadas (X, Y}) serdo renderizados no mesmo local, o que nao é sempre

verdade. Isto acontece pois a coordenada Z, nao esté sendo levada em conta. Para a profundidade
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ser levada em conta e a perspectiva corrigida a matriz de projecao transforma o espaco de visao
da camera, que inicialmente é um hexaedro irregular, em um cubo [5], com isso os objetos sao
deformados de modo que o que estd mais proximo da cAmera parega maior e o que estd mais
distante da cAmera pareca menor, tendo-se, por fim, um sistema de coordenadas homogéneas. As

Figura 2.11 ilustra o que acontece.

Figura 2.11: Efeito da Matriz de Projecao (retirado de [5])

Um diagrama do efeito dessas trés matrizes no sistemas de coordenadas onde se encontra o

objeto pode ser visualizado na Figura 2.12.

| Coordenadas do Modelo |

[Matriz do Modelc]

\
| Coordenadas do Espaco |

[Matriz de Visualizagao]

\
| Coordenadas da Camera |

[Matriz de Projegido ]

A
[Coordenadas Homogéneas|

Figura 2.12: Diagrama do efeito das matrizes (adaptado de [5]).

2.5 Mistura de Poses

Mesmo nas mais simples animacoes comerciais, um modelo tridimensional utilizado costuma
ser composto por milhares de vértices e poligonos. Renderizar um rosto expressivo requer definir

valores para cada um dos vértices envolvidos. Adicione ao problema o fato de que um video de
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poucos segundos pode exigir centenas de expressoes ligeiramente diferente uma da outra para que

o animagao seja percebida de forma suave.

Uma das técnicas utilizadas pelos animadores digitais é a Animacao Esqueletal (Skeletal Ani-
mation) na qual se define um esqueleto sobre o modelo tridimensional, de forma que movimento de
cada ponto sobre o modelo esta atrelado ao movimento de rotagao e translagao das juntas. O ar-
tista pode entao posicionar as juntas em poses chaves do movimento e pedir para que o computador
interpole os pontos intermedidrios. Comumente, mesmo depois da interpolagdo é necessario que o

artista retoque manualmente alguns pontos para que o resultado se torne ainda mais atrativo.

A Figura 2.13, retirada do tutorial em [6], mostra a tela do problema Blender enquanto o
usudrio define os 0ssos ou a armadura sobre o modelo. Mais tarde, pode-se movimentar os 0ssos

individualmente e a malha do modelo se movera juntamente.

Figura 2.13: Tela do programa gratuito de codigo aberto Blender (retirado de [6]). Cada um dos
elementos em cinza é um osso do modelo. O termo utilizado no meio artistico é que se trata de

um modelo rigado.

O uso de rigged models é recomendado para animar cenas onde o corpo inteiro do personagem se
mexe. No entanto, é ineficiente para animar expressoes faciais. O problema é que as transformagoes
permitidas pelo modelo de juntas se limita a transformagoes rigidas e a forma como os musculos
do rosto se comportam é melhor representada por transformacgoes nao rigidas, isto é, deformagoes

na geometria do corpo.

A técnica de Mistura de Poses - MP, do inglés Blend Shapes ou Morph Target, é uma das
opgoes comumente empregadas para animar objetos deformaveis como a face humana. Outros
objetos comumente animados com essa técnica sao pecgas de roupa e pele, uma vez que esses
objetos sao dificilmente modelados por um modelo esqueletal [22]. A técnica consiste em gerar
poses intermedidrias como uma combinagao linear de poses pré-definidas. A Figura 2.14 mostra

trés poses utilizadas para a MP mostrada na Figura 2.15.

Em sua versao mais simples, a MP requer que cada um dos modelos representando as poses
chaves tenham a mesma quantidade de vértices. Mais do que isso, é necesséirio que se seja capaz
de mapear todos os pontos de um modelo nos pontos de outro. Colocando de outra forma, da-se

um identificador para cada vértice que compde a malha do modelo [7].

Um modelo M(t) que se deforma no tempo é dado pela tupla de N pontos tridimensionais
(v1(t),v2(t),...,vn(t)). Considere o espago de poses ao longo do tempo Q = {M(t),t € R} e

amostre L poses distintas M; = M (t;),t = 1...L. A MP consiste em construir o espaco das poses
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Figura 2.14: Trés modelos a serem misturados pela técnica de Blend Shapes (retirado de [7]).
Respectivamente da esquerda para a direita, os modelos representam a pose neutra, a expressao

de felicidade e de raiva. Nota-se a diferenga na forma dos labios e nas sobrancelhas.

Figura 2.15: Resultado obtido ao combinar 0.5 da pose alegre, 0.3 da pose com raiva e 0.2 da pose

neutra (retirado de [7]).
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que podem ser obtidas como uma combinacao linear das poses amostradas, limitado a fato de que
a soma dos coeficientes da combinacao seja unitaria. Além disso, é comum que se defina uma das
amostras como a pose neutra Mj. O peso dessa amostra neutra é escolhido como o negativo da

soma das outras amostras mais um.

Uma pose J pertencente ao espago de poses criado deve ser obtido por:

L
J=> wM; (2.47)
=1

Um pouco de manipulagao pode deixar mais clara a forma como a mistura de deformagbes nao

rigidas acontece.

J=w M +woMs + ...+ wr My, (2.48)
J = (1—(wg—i—wg—i—...wL))Ml+w2M2+...+M9+...+wLML (2.49)
J =DM +wi(My— M)+ ... +wr (Mg — M) (2.50)
L
J =DM + ZwiAMi (2.51)
=2

sendo AM; = M; — My é a deformacao relativa entre M; e M;. A dltima equacdo deixa claro
que as poses obtidas podem ser vistas como a soma de deformacoes conhecidas superpostas com a

pose neutra.

Programas de animacao utilizam a Equacao 2.51 da seguinte maneira:

e modela-se a pose neutra do seu personagem;

e geram-se expressoes chaves a partir da pose neutra apenas pela movimentacao dos seus

vértices;
e carrega-se a pose neutra e as demais no framework de mistura de poses chaves;

e mexendo-se em cursores associados ao peso de cada pose na mistura produzem-se poses

intermedidrias que sao marcadas a pontos no tempo do video;

e pede-se entao que o programa interpole as posi¢oes marcadas para que o resultado seja suave.

A técnica de Animagcao Esqueletal e a MP sdo semelhantes no fato em que o artista configura
poses chaves e entao o computador completa as lacunas por meio de interpolacao. No entanto, as
técnicas produzem resultados de natureza diferente. Enquanto a primeira pode produzir um brago

que tem a junta do cotovelo em 45°, a MP produz um rosto que esta meio bravo, meio alegre.
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Colocando-se em termos bem simples, depois que os modelos para as poses chaves estao prontos,
a técnica de MP recebe um vetor de pesos e produz uma nova pose como uma média ponderada

das poses chaves.

Programas que realizam a técnica de mistura de poses chaves nao sao novidade. O nosso
objetivo é substituir a mao do artista mexendo os cursores de uma interface grafica, por um

programa que associa posi¢oes do cursor a propriedades do video em execugao.

2.6 Estabilizacao do movimento

Devido a ruidos oriundos do processo de captura de imagem e mesmo a caracteristicas estatisti-
cas de alguns algoritmos de rastreamento, ¢ comum que o resultado da detecgao oscile em torno do
valor correto, mesmo quando a detecc¢ao é feita adequadamente. Em muitas aplicagoes é desejavel
que se suavize o resultado da deteccdo antes que este seja utilizado para a tomada de decisdes. E

com esse objetivo que sdo utilizadas técnicas de filtragem digital.

2.6.1 Sequéncias e Sistemas Lineares Invariantes ao Deslocamento

Para a discussdo que segue, é dito que uma sequéncia é uma funcao Ny — R. Isto é, para cada

namero n € {0,1,2,,---} a sequéncia x associa o ntimero x(n) € R.

Alguns sistemas podem ser descritos por meio de suas respostas a sequéncias de entrada. Por

exemplo, o sistema H produz a sequéncia de saida h(n) quando é submetido a sequéncia de entrada
x(n).

Um sistema é dito linear quando vale a seguinte relagao:

V(Maxi+8x2 = @i (1) + B7x5 (1) (2.52)

na qual y(n)ay, + 8y, ¢ a resposta do sistema quando submetido a sequéncia de entrada axi(n)+
Bx2(n) € vy, (n) € Yy, (n) sdo as saidas do sistema quando submetido a sequéncias de entrada x1(n)
e x2(z) respectivamente. Em palavras, o sistema ¢ linear quando a sua resposta a combinagao

linear de dois sinais é igual & combinacao das suas respostas aos dois sinais quando aplicados

independentemente.

Um sistema é invariante ao deslocamento quando:

Vr(n—k) = Vx(n) (1 — k) (2.53)

significando que o comportamento da resposta ao sinal de entrada depende unicamente do

comportamento do sinal de entrada e nao do instante em que ele foi aplicado.

Sistemas Lineares e Invariantes ao Deslocamento (LTI) sao uteis pois aproximam adequada-

mente o comportamento de muitos sistemas de interesse. Para tais sistemas vale a seguinte relagao:
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seja h(n) a resposta finita (h(n) =0V n > M) de um sistema LTT ao sinal de entrada §(n) dado

por:

sy =41 =Y (2.54)

0, caso contrario

o sinal 7(n) da resposta do mesmo sistema a um sinal de entrada x(n) qualquer sera dada por:

M—

A(n) = 3 hk)x(n — k) = h(n) * x(n) (2.55)

k=0

=

Com isso, um sistema LTI é muitas vezes representado pela sua resposta h(n) ao impulso (n).

2.6.2 A Transformada Z

Existem varias maneiras de se representar uma sequéncia, e a transformada Z pode ser vista
como uma delas. A transformada Z quando aplicada a uma sequéncia y : Ny — R retorna uma

fungdo X, : C, — X,. A transformada é dada pela Equacao 2.56:

2{x(n)} = X.(2) = Y _ x(i)z"" (2.56)
1=0

A informacao contida na transformada z €, a principio, a mesma contida na sequéncia inicial,
mas ao mudar a representagdao da sequéncia algumas de suas caracteristicas podem ser melhor
entendidas. Por exemplo, se H,(z) = Z{h(n)} é a transformada da resposta ao impulso do sis-
tema, entdo é possivel mostrar que a transformada Y,(z) da resposta do sistema a um sinal de

transformada X,(z) ¢ dada por:

Y.(2) = H.(2)X.(z) (2.57)

Outro resultado importante permite recuperar a sequéncia y(n) a partir de X,(z) através da

transformada Z inversa:

THX) = 5 §Xel)" Nz = x(0) (2.58)

2.6.3 Resposta em Frequéncia

A funcdo X,(z) pode ser avaliada em qualquer ponto z € C,. Em particular ela pode ser
avaliada nos pontos z = e/ do circulo unitario. Quando isso é feito, tem-se a transformada de

Fourrier em Tempo Discreto:
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Xa(w) = X2(2)|smpjon = ZX e I (2.59)
com transformada inversa:

><(n)=L '

Jw
o] Xg(w)e?¥dw (2.60)

Este ultimo resultado tem uma interpretagao interessante: ele nos diz que uma sequéncia x(n)
qualquer pode ser obtida como uma combinacdo de um namero infinito de sequéncias de uma

colegao de sequéncias exponenciais {e/*, —m < w < 7}. Conhecendo a equacdo de Euler:

eVl = cos(w) + jsen(w) (2.61)

e com w = 27 fq, fy a frequéncia do sinal, diz-se que uma sequéncia qualquer x(n) pode
ser escrita como uma combinagao de sequéncias senoidais primitivas. A vantagem desta
analise é que em muitas aplicagbes as componentes senoidais primitivas representam caracteristicas

fisicas do sistema em que se deseja trabalhar.

Por exemplo, uma sequéncia obtida por amostragem de um sensor ruidoso é composta pela
justaposigao da variavel real medida e de diversas interferéncias. Se em uma dada aplicagao sabe-
se que todas as interferéncias estao associadas a sinais de alta frequéncia, é possivel se blindar do

ruido e recuperar o sinal verdadeiro apenas filtrando as componentes de alta frequéncia.

2.6.4 Equacgao de Diferencgas

Uma equagao de diferenga calcula uma amostra de saida no tempo n baseado em amostras de
entradas passadas e presentes e amostras de saida passadas no dominio do tempo [23]. A equagao

geral para um sistema causal, linear e invariante no tempo pode ser escrita como:

=

szx n—1) Za]’y n—j) (2.62)

Quando a equagao de diferengas utiliza amostras de saida passadas (como y(n — 1)) no calculo
da amostra de saida presente y(n) dizemos que héa realimentacao no sistema. Os coeficientes b; sao

chamados de coeficientes diretos e os a; sao ditos os coeficientes de realimentacao [23].

Equagoes de diferenca podem ser utilizadas para implementar filtros digitais.

2.6.5 Filtros Digitas

Um filtro digital ¢ uma forma de ir de um sinal digital para um outro [24], podendo ser

implementado em software, por meio de uma sub-rotina de computador, como em hardware, por
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meio de um projeto de circuito integrado. Em aplicacoes, filtros digitais sao comumente empregados

para realgar caracteristicas do sinal de interesse ou remover caracteristicas indesejadas.

Uma forma comum de especificar um filtro digital é por meio da resposta em frequéncia. A
Figura 2.16 mostra a especificagdo de um filtro passa baixas ideal. Nesse tipo de filtro, é desejado
remover do sinal de entrada qualquer componente de frequéncia w > w., na qual w. é a frequéncia

de corte do filtro (em radianos/segundo).

2.6.6 Filtros Digitais de Resposta Finita ao Impulso

Um filtro digital é dito de Resposta Finita ao Impulso, do inglés Finite Impulse Response
(FIR), é aquele cuja resposta ao impulso tem comprimento finito. Seja h(n) a resposta do filtro
ao impulso §(n), o filtro é FIR se IM > 0 tal que h(n) = 0 para todo n > M.

Um resultado ttil da teoria de Processamento de Sinais Digitais é que um filtro FIR pode ser

implementado por uma equacao de diferencas sem realimentacao, ou seja, uma equacao da forma:

M
y(n) = bix(n — i) (2.63)
1=0

Filtros com a forma acima sdo desejaveis pois sdo mais facilmente implementaveis.

2.6.7 Projeto de Filtro Passa-Baixa pela Técnica de Janela

O principio por tras dessa técnica é se aproximar do filtro passa-baixas ideal, mostrado na
Figura 2.16. A Equacgao 2.60 permite calcular a resposta ao impulso h(n) que produziria tal filtro
ideal.

12, Resposta em frequencia desejada wc=pi/3 0.35 Resposta ao impulso cortada em 20 lobos, wc=pi/3

08l 025}

0.6 |

0.4

Hd(w)
h(n)

0.2

0.2}

_0.4}

(a) (b)

Figura 2.16: Em (a) é observada a resposta ao impulso em frequéncia ideal de um filtro passa-

baixas. A frequéncia de corte projetada ¢ w. = % rad/segundos. Em (b) sdo observados alguns

pontos de h(n). Na realidade a sequéncia ¢ infinita para ambos os lados do eixo.

Pode ser observado que além da resposta ser infinita, ela é ndo causal pois possui termos nao
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nulos para n < 0. Ou seja, o sistema precisaria comegar a responder antes mesmo que a entrada
impulso fosse aplicada. Fica claro que a realizacao de tal filtro é impossivel. Notando que a forma
de onda de h(n) é composta por lobos positivos e negativos, a técnica de janela busca aproximar o
filtro ideal ao limitar A(n) a um namero finito de pontos nao nulos, de forma a manter um niimero
inteiro de lobos simétricos. Além disso, h(n) precisa ser deslocado para a direita caso o objetivo

seja um filtro fisicamente realizavel.

A Figura 2.17 mostra o filtro e a resposta em frequéncia obtidos caso a resposta ideal seja
cortada com o lobo central e mais dois lobos simétricos. A Figura 2.18 mostra o filtro e a resposta
em frequéncia obtidos caso mantenha-se somente o lobo central. Nota-se que no primeiro caso sao
necessarios 18 valores, enquanto no segundo apenas 6. Por outro lado, a resposta em frequéncia no
primeiro caso se aproxima melhor do filtro passa-baixas ideal. Nota-se que h4 um compromisso que
precisa ser feito entre a qualidade do filtro e a quantidade de memoria e processamento necessérios

para implementar o filtro.

Para efeito de comparacao, a Figura 2.19 mostra o mesmo projeto aplicado para a frequéncia
de corte w. = {;. Nota-se que uma frequéncia de corte mais baixa requer uma quantidade de

pontos nao nulos no filtro maior que aquela vista na Figura 2.17.

Filtro realizavel cortado em 3 lobos, wc=pi/3 1Resposta em frequencia para filtro com 3 lobos, we=pi/3

0.3+ o
10}
20}
30}

40 b

r(n
[H(w)|

B & B o oIl

R ] "

01 . . . , 90
0 -4

(a) (b)

Figura 2.17: Em (a) é observada a resposta ao impulso do filtro realizavel obtido cortando-se o
lobo principal mais dois lobos para cada lado da resposta ideal. Note que o eixo horizontal foi
transladado para permitir uma resposta realizavel. Em (b) é observada a resposta em frequéncia

obtida com esse filtro. Nota-se que o eixo vertical é mostrado em decibéis.
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Filtro realizavel cortado em 1 lobos, wc=pi/3

1gtgsposv‘.a em frequencia para filtro com 1 lobos, wc=pi/3

0.35
ol
03}
10}
0.25
20
o2t — 30}
£ 2
= I
0.15 —-40r
50l
01f
60}
0.05 -
-70
¢ ° -80 | |
1 2 3 4 5 6 -4 1 0 1

w rad/seg

(a) (b)

Figura 2.18: Em (a) é observada a resposta ao impulso do filtro realizavel obtido cortando-se o

lobo principal somente. Em (b) é observada a resposta em frequéncia obtida com esse filtro.

2}10e§posta em frequencia para filtro com 3 lobos, wc=pi/10
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Figura 2.19: Filtro projetado com 3 lobos e frequéncia de corte w, = 75
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Capitulo 3
Metodologia

Este capitulo descreve a sequéncia de passos utilizada para extrair movimento facial a partir
de um par de imagens e transferi-lo para um modelo tridimensional. O objetivo do sistema de
animagao computacional de baixo custo proposto é a transferéncia de movimento da imagem para
o modelo. Portanto a qualidade do resultado final deve ser analisada através da comparacao entre
o movimento esperado e aquele efetivamente gerado. Este trabalho nao propoe uma metodologia
formal para a avaliacao da qualidade final, essa avaliacao é feita de forma qualitativa pela obser-
vagao dos resultados. No entanto, métricas consideradas mais quantitativas podem ser definidas
para as etapas intermediarias da aplicagao e alguns experimentos sao propostos com o objetivo de
avalid-las. Este capitulo é dividido em duas partes: a primeira descreve as etapas da aplicagao

proposta e a segunda descreve os experimentos de validacao dessas etapas.

3.1 Etapas de Desenvolvimento

A Figura 3.1 apresenta um diagrama que ilustra as etapas da implementagao do método bem
como relaciona todas as técnicas utilizadas. As etapas apresentadas representam o caminho dos
dados dentro de cada iteragao do programa em execugao. Como sugerido pelo diagrama, as etapas
sao as seguintes: Posicionamento das Cameras para Captura das Imagens de Entrada, Rastrea-
mento de Pontos do Rosto, Estimagéo da Profundidade, Atualizagdo dos Pesos de Mistura - Razéo

de Disténcia, Filtros e Mistura de Poses.

3.1.1 Posicionamento das Cameras para Captura das Imagens de Entrada

A estrutura utilizada neste trabalho para captura de video consiste na fixacao de duas webcams
comuns posicionadas paralelamente sobre uma plataforma de madeira. As cAmeras utilizadas sao
ambas do modelo Phillips Webcam Easy SPC530, com uma resolugao de 1.3MP. Vale notar que
essa é uma estrutura extremamente simples e barata para um sistema de animagao computacional,
custando, na data atual de publicacao deste trabalho, em volta de cem reais. Esse é um dos fatores

que torna o sistema proposto neste trabalho um sistema de baixo custo. A Figura 3.2 mostra a
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Imagem 1

l

Rastreamento de Pontos
do Rosto

Imagem 2

l

Rastreamento de Pontos
do Rosto

Imagens rastreadas

Estimagao do Tridimensional —

Calibracao das
distancias minimas e —
maximas

Atualizagao das Razdes

de Distancia

h J

Filtro passa Filtro passa
baixa baixa
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Peso para a
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Resultado
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Figura 3.1: Diagrama completo para a animagao de cada frame. As setas verticais representam o

fluxo entre as técnicas dentro de cada iteracdo do programa. As setas horizontais indicam dados

provenientes de uma etapa de calibragao do sistema.
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fixacao do par de cameras utilizado, sendo ‘b = 18cm’ a distancia entre os centros das cameras e
‘a = 2cm’ a distancia entre o centro de captura da camera e a aresta do suporte. Este pardmetro
a deve ser conhecido pois durante os experimentos é necessario medir a distancia do alvo ao centro
das cameras e isso é mais facilmente feito tomando-se a distancia do alvo ao suporte e utilizando
o pardmetro a para recuperar a medida necessaria. O parametro b é utilizado durante a etapa de
estimagao de profundidade e é equivalente ao que foi chamado de baseline na Figura 2.7. A camera
de indice 1 é aquela que fica a direita do usuério quando este encontra-se de frente para a montagem
na Figura 3.2 e a de indice 2 é aquela que se encontra & esquerda. Ao relacionar os pontos da
camera aos termos da Equacao 2.41, chama-se o ponto alvo projetado no plano da imagem da
camera 1 de u e o ponto alvo projetado no plano da imagem da camera 2 de u'. Além disso,
ao conectar as cimeras as entradas USB do computador que roda a aplicagao, deve-se conectar
primeiramente a cAmera 1 e em seguida a cAmera 2. Isso deve ser feito para que o programa localize
corretamente as cameras, definindo qual imagem de entrada é proveniente da cAmera da direita e

qual é proveniente da camera da esquerda.

Figura 3.2: Fixacao das cameras. Estrutura utilizada neste trabalho para a captura das imagens

de entrada.
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3.1.2 Rastreamento de Pontos do Rosto

O rastreamento de pontos do rosto ¢ a segunda etapa do processo iterativo de animagao im-
plementado neste trabalho. Como pode ser visto na Figura 3.1, em cada iteragdo do programa em

execucao as duas imagens de entrada passam por esse processo separadamente.

Para fins de rastreamento de pontos do rosto, utiliza-se a Software Development Kit (SDK)
CSIRO Face Analysis [25] desenvolvida utilizando a biblioteca Open Source Computer Vision
(OpenCV) para representacao e manipulagao de imagens e videos. Para que ocorra o rastreamento
de pontos exige-se que a imagem de entrada esteja no formato grayscale (niveis de cinza). Caso

nao esteja, deve-se primeiramente transformar a imagem de entrada para este formato.

Para rastrear pontos da face a SDK implementa a técnica RMLS introduzida na fundamentacao.
O Algoritmo 1 descreve de forma simplificada os passos tomados para se obter o rastreamento [16].
A varidvel p no algoritmo representa os parametros do PDM e com ela calculada pode-se obter
a posicao dos pontos de interesse através da Equagao 2.1. Um detalhamento da técnica pode ser

encontrado em [16].

Algoritmo 1 RLMS (Regularized landmark mean-shift)
Require: Jep > J sendo a imagem e p como definido na Equacao 2.17

: Computar respostas [Equagoes 2.17|
: while nao convergiu(p) do
Linearizar o modelo de forma [Equagao 2.2

Computar os vetores do deslocamento da média [Equagao 2.24|

Atualizar pardmetros: p < p + Ap

1
2
3
4
5: Computar a atualiza¢do dos parametros PDM [Equagao 2.25]
6
7: end while

8

: return p

O resultado do rastreamento é um arranjo de 66 pontos contendo os valores das coordenadas
(z,y) na imagem de cada ponto chave. A SDK ordena os pontos retornados de forma que cada
ponto chave esteja sempre em uma mesma posi¢ao do arranjo. Os pontos rastreados e a numeragao

associada a cada um deles sao mostrados na Figura 3.3.

Além dos pontos retornados, um valor entre zero e dez representando a qualidade da detecgao
é fornecido ao final de cada rastreamento. Esse valor serve para avaliar se a deteccao do quadro
atual deve ser utilizada, para assim atualizar a malha tridimensional: caso o valor da qualidade de
detecgao seja zero em uma iteracao, o modelo nao é atualizado. Além disso, uma qualidade de zero
indica que o rastreamento perdeu completamente os pontos de interesse e é necessério reinicializar

o rastreador para que a deteccao tenha chance de ser realizada com sucesso na proxima iteracao.

Além disso, como o rastreamento é aplicado independentemente a cada uma das imagens de
entrada, é importante que se mantenham dois rastreadores inicializados e atualizados independen-
temente. Isso deve ser feito pois a SDK reutiliza informagoes de estados anteriores para acelerar o

rastreamento no quadro atual e nao se deve misturar o estado do rastreamento na imagem esquerda
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Figura 3.3: Pontos retornados pelo rastreamento facial e a numeragao associada a cada ponto. A

imagem sobre a qual se realiza o rastreamento foi retirada de [8].
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com o estado do rastreamento na imagem direita.

A saida desta etapa como um todo consiste de dois conjuntos de 66 pontos bidimensionais
enumerados, uma para cada imagem, bem como dois pardmetros que representam a qualidade do

rastreamento feito em cada imagem.

3.1.3 Estimacao da Profundidade

Como ficard colocado em mais detalhes nas proxima segoes, esta aplicagdo utiliza a distancia
entre pontos do rosto para interpretar a posigdo que deve ser transferida para o modelo. Sem
a estimacao de profundidade, a distancia entre dois pontos do rosto diminuiria a medida que o
usudrio se afastasse do par de cAmeras e colocaria sobre o usuario a responsabilidade de realizar
gravagoes sempre a uma mesma distancia. Além disso, uma leve movimentagdo despercebida
durante as gravagoes poderia ser erroneamente interpretada pelo programa, ja que decisdes sao
tomadas a partir do movimento entre os pontos e um afastamento do usuério causaria uma redugao
em todas as distancias. A estimacdo da profundidade permite que medidas retiradas da imagem
sejam independentes da distancia em que o usudrio se encontra das ciAmeras, o que garante maior
flexibilidade de uso e uma maior estabilidade na animagao. Com a estimagdo da profundidade
é possivel aproximar os valores X, Y e Z dos pontos de interesse no sistema de coordenadas do
mundo. Por exemplo, a distancia entre os dois olhos do usuario deve ser sempre a mesma e pode

ser medida em centimetros e ndo mais em pixeis.

A estimacao da profundidade é feita utilizando-se os dois conjuntos de pontos fornecidos pela
etapa de rastreamento. Um exemplo de um par de imagens de entrada onde o rastreamento
foi aplicado e os pontos marcados pode ser observado na Figura 3.4. As imagens tiradas em
uma mesma iteracao do programa por cimeras diferentes mostram o usuario em uma posi¢ao
ligeiramente deslocada em relacao a outra, e é justamente essa diferenca horizontal que é utilizada
para estimar a profundidade. Além disso, uma vez estimada a profundidade, pode-se corrigir a

posicdo horizontal dos pontos de interesse!.

Como o cojunto de pontos rastreados é sempre ordenado da mesma maneira, é facil localizar
o mesmo ponto do rosto em cada uma das imagens: basta tomar os mesmos indices em cada
um dos vetores retornados pela etapa de rastreamento. Esse mapeamento de pontos é utilizado
para estimar a posi¢do no mundo de cada um dos pontos rastreados, isso é feito através de uma
semelhanca de tridngulos, como foi resumido na Equacao 2.41 apresentada na fundamentacgao

teorica.

Vale notar que para a aplicacao da Equacao 2.41 deve-se anteriormente conhecer a distancia
focal de cada uma das cAmeras, o que pode ser obtido pela utilizagao da ferramenta Calibration
Toolbox, uma extensao disponivel para Matlab. O processo de calibragao de uma cdmera por meio
dessa ferramenta consiste na captura de vinte imagens de um tabuleiro de xadrez em diferentes

posigoes. ApoOs a marcagao manual das extremidades desse tabuleiro, o algoritmo de calibragdo

Vale lembrar que assume-se que os centros de captura das cameras estdo alinhados verticalmente e, portanto,

nao espera-se diferenga entre as coordenadas Y de um mesmo ponto do rosto nas duas imagens.
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Input#2

Figura 3.4: Imagens extraidas da camera 1 (a) e da camera 2 (b) em uma mesma iteracao do
programa em execuc¢ao. Ao comparar as duas imagens, nota-se que o usuério aparece deslocado
horizontalmente em uma imagem quando comparado a outra. Os pontos de interesse foram ras-

treados e marcados com circulos azuis.

realiza um processo de deteccdo em cada uma das imagens de um conjunto de pontos conhecidos
- as quinas de cada um dos quadrados do tabuleiro de xadrez . O mapeamento desses pontos em
cada uma das imagens em conjunto com o conhecimento do tamanho real de cada uma das casas do
tabuleiro permite determinar a matriz de calibragao da cAmera, que inclui, dentre outros valores, os
parametros intrinsecos da cAmera. Um exemplo do conjunto de imagens utilizado durante a etapa
de calibracdo pode ser observado na Figura 3.5. A calibracao? é feita apos o processo de fixacio
das cameras e os resultados guardados para utilizacdo enquanto os resultados da estimacao de
profundidade se mostrarem satisfatorios. Vale notar que choques ocasionais aplicados a montagem

podem alterar os pardmetros das cAmeras e requerer uma recalibragao destes.

Figura 3.5: Exemplo de imagens utilizadas em uma calibragao (retirado de [9]).

20 termo ‘calibracio’ aqui significa a realizagio de um processo que estima os pardmetros de interesse. Nenhuma
modificacao é aplicada sobre os sensores em si.
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A matriz K K dos parametros intrinsecos da camera obtida por uma calibracgao feita utilizando

a Calibration Toolbox for Matlab é mostrada na Equagao 3.1.

fe(1) alphac* fo(1) ec(1)
KK=1| 0 fe(2) cc(2) (3.1)
0 0 1

Onde f.(1) e f.(2) sao as distancias focais descritas em unidades de pixeis horizontais e verticais,
o coeficiente alpha. é o dngulo entre os eixos de coordenadas x e y e os valores de cc(1) e cc(2)

representam as coordenadas x e y do ponto principal da camera.

Caso seja considerado um pixel quadrado, ou seja, alpha. = 0 e f.(1) = f.(2), essa matriz

intrinseca sera igual a matriz definida na Equagao 2.31.

De posse de todas as variaveis é entao possivel estimar o valor Z de um ponto no mundo e com
isso estimar também os valores X e Y deste mesmo ponto. O calculo dos valores X e Y é feito

por meio das Equacgoes 2.37 e 2.38 e das Equacoes 2.39 e 2.40, respectivamente.

Sumarizando, a etapa de estimagao de profundidade utiliza os dois conjuntos de pontos bi-
dimensionais provenientes da etapa de rastreamento para produzir um conjunto de sessenta e
seis pontos tridimensionais contendo cada um os valores (X,Y, Z) referentes as coordenadas de
cada ponto rastreado no sistema de coordenadas do mundo. Além de adicionar a componente de
profundidade, esta etapa retorna os valores em centimetros das componentes dos elementos do

conjunto produzido.

3.1.4 Atualizagao dos Pesos de Mistura - Razao de Distancia

Até este ponto a aplicacdo obteve uma estimacao para as coordenadas espaciais de um conjunto
de pontos de interesse da face humana. Passa-se agora para a etapa de extracao de informacao de
pose a partir desse conjunto de pontos. Como serd detalhado na proxima secao, isso é feito por
meio da técnica de mistura de poses que requer como entrada um vetor de pesos. O objetivo desta
etapa pode ser posto como inferir um vetor de pesos que adequadamente produzira uma mistura

de poses cujo resultado se assemelha com a expressao facial na imagem de entrada.

Define-se cada uma das componentes do vetor de peso independentemente como uma razao
de distancias entre dois pontos do conjunto de pontos fornecidos pela etapa de rastreamento.
A razdo é tomada entre a distncia entre os pontos medida no quadro considerado e a distancia
entre esses mesmos pontos em quadros de uma etapa de calibragdo. Como o interesse é a variagao
percentual, o que é medido é de fato a fragdo que a distancia atual se encontra entre a distancia

maxima e a minima medida para o par de pontos.

J
%

distancia medida entre esse par de pontos nesse quadro, o peso da i-ésima pose é dado por:

Seja o peso w; associado com o par de pontos (pli,p%) no quadro j e seja dg = |p’1 — plz\ a
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i — dy

F

(3.2)

onde di™" e dj"** sao as distancias minimas e méaximas respectivamente para o par de pontos

associado ao peso w; obtidas em uma etapa de calibragao.

A Equagao 3.2 descreve poses onde um aumento na razao de distancia significa um aumento no
peso da pose associada. No caso de poses onde o oposto deve acontecer, ou seja, uma diminui¢ao
da razao de distancia significa um aumento do peso da pose associada, a equacao de peso é dada

por:

i — dy

max __ Jmin
| — &

w] =1— (3.3)

A Equacao 3.3 é utilizada, por exemplo, para o peso associado a pose que fecha um dos olhos.
Nesta pose, quanto maior o peso associado, mais fechado o olho se encontra. Por outro lado,
quando mais fechado o olho, menor a distancia vertical entre pontos ao longo das palpebras de

cima e de baixo desse olho.

Nota-se que as equagoes apresentadas descrevem cada peso como um valor entre 0 e 1. No
entanto, o modelo de poses utilizado requer que a soma dos pesos resulte em 1. Para garantir essa

condicao, o peso da pose neutra é escolhido como:

wgleutra =1- Z wzj (34)
7

onde i varia no intervalo de indices das poses de a¢ao (as poses excluindo a pose neutra).

Resumindo, para cada pose disponivel na mistura de poses escolhe-se dois pontos do conjunto
de pontos da etapa de estimagao de profundidade e define-se o peso da pose associada a partir da
comparagao entre a distancia entre esses dois pontos no quadro atual e a a distancia entre esses
dois pontos em quadros de uma etapa de calibragao. Os quadros da etapa de calibragao sao dois:

um correspondente a 0% da pose e outro correspondendo a 100% da aplicagcao da pose.

O par de pontos utilizados para cada uma das poses disponiveis para mistura sao listados na
Tabela 3.1. Para cada ponto apresenta-se o indice correspondente no vetor de 66 pontos da etapa
de rastreamento, bem como uma descrigao de sua localizagao no rosto. O mapeamento entre o

indice de pose e a sua descrigao é apresentado na Tabela 3.2.

3.1.5 Filtros

Os pesos de mistura calculados anteriormente nao sao utilizados diretamente no processo de
mistura de poses, antes disso eles sao filtrados. O objetivo dos filtros digitais é remover componentes
de altas frequéncias associadas a ruidos presentes no processo de captura de imagem e na propria

detecgao.
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i | descri¢ao de p;, Jk | descrigao de pj,

54 | canto esquerdo da boca 48 | canto direito da boca

24 | centro da sobrancelha esquerda | 42 | canto direito do olho esquerdo

19 | centro da sobrancelha direita 39 | canto esquerdo do olho direito

43 | canto superior do olho esquerdo | 47 | canto inferior do olho esquerdo

37 | canto superior do olho direito 41 | canto inferior do olho direito

| O =W N~

61 | centro inferior do labio superior | 64 | centro superior do labio inferior

Tabela 3.1: Pares de pontos utilizados para razao de distancias. O peso wy estd associado com o

par (p;,,pj,)- Os indices dos pontos podem ser comparados com os indices da Figura 3.3

pose k

sorrir

levantar da sobrancelha esquerda

levantar da sobrancelha direita

fechar do olho esquerdo

fechar do olho direito

| =W IN| -

abrir da boca

Tabela 3.2: Mapeamento do indice da pose no vetor de pesos com agao realizada pela aplicagao

da pose.

Os filtros digitais projetados para suavizar a detecgao foram filtros FIR passa-baixas, imple-
mentados no dominio do tempo por meio de equacoes de diferengas. Para a implementacao dos
filtros é necessario que se mantenha em memoria os valores das entradas em instantes de tempo
anteriores. Uma primeira implementacao consiste em mover cada uma das entradas para a pro-
xima posicao do vetor de entradas anteriores em cada atualizagao do filtro. Para evitar esse lago
de deslocamento, utiliza-se nesta aplicacao a técnica de buffer circular que mantém um indice para

a posicao mais recente e atualiza esse indice ao invés de atualizar a posicao dos dados em si.

Para o projeto dos coeficientes do filtro, duas técnicas foram utilizadas: filtros de média movel
e projeto por janela. Para este tltimo, a janela de Hamming foi utilizada para realizar cortes sobre
o filtro de resposta infinita que geraria a resposta ideal. O motivo de se projetar varios filtros
é permitir que diferentes bandas sejam filtradas em cada um dos pesos de mistura. Isso se faz
necessario pois, por exemplo, enquanto altas frequéncias representam ruidos na detecgao da agédo
de sorrir, elas podem ser necessarias para capturar movimentos rapidos como o piscar de olhos.
Durante a execucao do programa, cursores de selecao permitem selecionar o filtro utilizado para

cada um dos pesos de mistura.

Os graficos na Figura 3.6 mostram a resposta em frequéncia de cada filtro. O Filtro de Média

Movel de Hanning é descrito na Equagao 3.5.

y(n) = i(lx(n) +22(n— 1) +2(n —2) (3.5)
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0.1m 0.1m 0.1m

0,0025 | -0,0000 | 0,0030
0,0057 | -0,0052 | -0,0050
0,0147 | 0,0000 | 0,0067
0,0315 | 0,0232 | -0,0000
0,0555 | -0,0000 | -0,0252
0,0834 | -0,0761 | 0,0721
0,1099 | 0,0000 | -0,1306
0,1289 | 0,3077 | 0,1801
0,1358 | 0,5009 | 0,7979
0,1289 | 0,3077 | 0,1801

S

© 00 N O Ot e W NN = O

10 0,1099 | 0,0000 | -0,1306
11 0,0834 | -0,0761 | 0,0721
12 0,0555 | -0,0000 | -0,0252
13 0,0315 | 0,0232 | -0,0000
14 0,0147 | 0,0000 | 0,0067
15 0,0057 | -0,0052 | -0,0050

16 0,0025 | -0,0000 | 0,0030

Tabela 3.3: Coeficientes para os filtros projetados com técnica de janela, utilizando a janela de

Hamming.

Os filtros projetados com a técnica da janela seguem a seguinte equagao:

L
y(n) = bpx(n — k) (3.6)
k=0

Para L=16, a Tabela 3.3 mostra os coeficientes para alguns dos filtros projetados pela técnica

de corte com janela de Hamming.

3.1.6 Mistura de Poses

O conceito basico por tras da Mistura de Poses estd em criar poses intermediarias a partir da

interpolacgao linear de poses pré-definidas.

A pose base utilizada para a mistura de poses deve ser uma onde todas as razoes de distancia
estdo no minimo, ou seja, deve ser uma pose onde a face esteja em repouso. O modelo utilizado

para a pose neutra é mostrada na Figura 3.7.

Aos demais modelos renderizados é atribuido um peso de mistura definido como a saida de um

filtro que recebe como entrada uma sequéncia de valores de uma razao de distancia.

Alguns detalhes sdo necessérios para que a mistura de poses ocorra com sucesso. Dentre eles,

é necessério que os pontos na malha do modelo aparecam enumerados na mesma ordem em todas
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Figura 3.6: Magnitude e fase da resposta em frequéncia para alguns dos filtros utilizados na

aplicagao.

as poses utilizadas para a mistura. Isso pode ser garantido requerendo-se do software que exporta
os modelos para formato de arquivo OBJ que mantenha os pontos na mesma ordem. FKEssa é
uma opc¢ao comum nos softwares de modelagem, mas que nem sempre é habilitada por padrao e
o requisito de manutencao da ordem dos pontos deve ser informado ao artista responsével pela
produgao dos modelos para que ele configure o software adequadamente. Outro requisito é que os
modelos utilizem um mesmo sistema de coordenas e que os tridngulos da malha utilizem uma mesma
indexagao de VBOs. O primeiro requisito nao apresentou problemas na realizagdo deste trabalho,
sendo suficiente centrar o objeto em (0,0,0), porém o segundo requisito apresentou problemas.
Enquanto o ntimero e a ordem na listagem de tridngulos se mantém o mesmo, verificou-se que
os softwares de modelagem nem sempre mantém a mesma ordem da listagem dos pontos de um
dado tridngulo. Ou seja, os pontos de um tridngulo sdo sempre os mesmos em dois arquivos OBJ,
mas nao necessariamente aparecem listados na mesma ordem, o que causa problemas durante o
processo de mistura. Para resolver este problema, a construgcao da malha por meio de triAngulos
para todos os modelos utilizados é feita com a listagem de tridngulos da malha da pose neutra.
Ou seja, os tridangulos sao definidos pela pose neutra e carrega-se dos OBJ de cada uma das outras

poses apenas o posicionamento dos pontos da malha.
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Obj viewer

Figura 3.7: Pose base (neutra).

Caso os arquivos sejam carregados adequadamente e a mistura de poses seja realizada com
sucesso é possivel verificar uma transicado natural entre o modelo da Pose Neutra para qualquer
outro modelo pré-definido ao fazer a mistura de poses utilizando-se somente a pose neutra e uma

das outras poses.

Como o modelo final renderizado é uma interpolacao dos pontos de todos os modelos apos a
aplicacao dos pesos calculados, esse modelo serd igual a uma pose pré-definida apenas se a razao
de distancia referente a ela for maxima, enquanto todas as outras forem minimas. Caso contrario,
se 0 rosto nao esta em repouso, o modelo final sempre sera igual a uma pose intermediéaria. As

poses pré-definidas utilizadas neste trabalho sdo mostradas na Figura 3.8 e na Figura 3.9.

A Equagao 2.51 descreve como as poses pré-definidas podem ser combinadas com a pose neutra

de forma a obter uma quantidade imensa de poses intermediérias.

Conectando as etapas apresentas até agora dentro de um laco de execugao, os pesos de mistura
sao atualizados iterativamente de acordo com o movimento dos pontos rastreados, produzindo
mudancas suaves na forma do modelo resultante renderizado. A sequéncia de configuracoes pelas
quais passa o modelo renderizado a medida que as imagens sao capturadas e processadas resultam

na animagao computacional que é o objetivo da aplicagao.
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obj viewer

obj viewer

(a) Pose Olho Esquerdo (b) Pose Olho Direito

©obj viewer Obj viewer

(c) Pose Sobrancelha Esquerda (d) Pose Sobrancelha Direita

0Obj viewer Obj viewer

(e) Pose Boca Fechada (f) Pose Boca Aberta

Figura 3.8: Exemplos de modelos usados como poses pré-definidas.
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obj viewer

obj viewer

(a) Pose Bochecha Esquerda (b) Pose Bochecha Direita

©obj viewer Obj viewer

(c) Pose Sorrindo (d) Pose Bravo

Obj viewer

(e) Pose Nariz Aberto

Figura 3.9: Exemplos de modelos usados como poses pré-definidas.
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3.2 Experimentos de Validagao dos Métodos Utilizados

Como nao se dispée de um método para medir a qualidade final dos resultados de modo
quantitativo, propoem-se alguns experimentos com o objetivo de validar as etapas do processo. Os

experimentos visam revelar as limitagoes atuais da técnica ao medir a precisao de cada etapa.

Uma das dificuldades enfrentadas no experimento é que a aplicagao envolve o rastreamento
de um rosto humano e nao é encontrada uma boa maneira de substituir o alvo humano por um
objeto que possa ser facilmente fixado e ter a posi¢do controlada. Com isso, pessoas sao utilizadas
como parte do experimento e certamente hé erros introduzidos nas medidas. Para exemplificar,
em um dos experimentos propostos o objetivo é tirar varias fotos do usuario ha uma distancia fixa,
no entanto, é dificil garantir que o alvo nao tenha se movido entre uma foto e outra. H4 ainda
o problema da iluminagdo que pode variar ligeiramente a medida que as horas de experimentos
passam. Tendo isso em mente, o objetivo dos experimentos é que eles fornecam uma ideia das

limitagoes da técnica e nao que sejam uma metodologia precisa de estimagao dos erros envolvidos.

Tendo em vista que o controle do ambiente e da iluminacdo nao sdo necessirios para o fun-
cionamento adequado do sistema de animagao proposto, nao especificamos restrigbes em relagao
a estes fatores para os experimentos. Em relacao ao hardware utilizado, o sistema foi instalado
e testado em dois computadores. As configuracoes das maquinas utilizadas sdo apresentadas a

seguir:

e Computador 1: Intel® Core™ i7-2630QM CPU @ 2.00GHz x 8; 6GB RAM; GeForce GT
540M /PCle/SSE2; Ubuntu 14.04; OpenGL 3.3.

e Computador 2: Intel® Core™ i7-4510U CPU @ 2.00GHz x 4; 16GB RAM; Sem placa de
video dedicada; Ubuntu 16.04; OpenGL 3.3.

Vale notar que as méquinas utilizadas apresentam configuragoes comumente encontradas na
data atual de publicacao deste trabalho, mostrando que o sistema nao necessita de maquinas
com um hardware muito sofisticado para ter um bom desempenho. Esta dltima observacao estéa

alinhada com o principio de projeto de desenvolver um sistema de baixo custo.

A Figura 3.10 mostra a montagem utilizada nos experimentos que se seguem. Antes de cada
medida, os passos a seguir sao tomados como uma configuragdo inicial:

1. O par de cAmeras é posicionado na altura do rosto alvo. Seja a direcao da linha ligando as

cameras chamada de A.

2. A ponta da trena horizontal é posta no ponto médio entre as cAmeras e é puxada em dire¢ao

B perpendicular a A e no sentido apontando para o usuério.

3. O usuério segura a trena e se afasta do par de cameras se movendo na direcao B até atingir

a distancia desejada.

4. Nesse ponto uma segunda régua (segmento vermelho na Figura 3.10) é posta verticalmente

e ortogonalmente sobre a trena e o usuario encosta o nariz na ponta da régua vertical.
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5. Esta é a posi¢ao que o ator deve manter durante o resto do experimento o mais fielmente

possivel.

Par de cameras

Régua vertical

Régua horizontal

Figura 3.10: Montagem experimental utilizada para captura repetitiva de fotos do mesmo alvo em

varias posicoes controladas.

3.2.1 Rastreamento de Pontos da Face e Estimacao do Tridimensional

O Rastreamento de Pontos da Face retorna o valor das coordenadas dos pontos em pixeis,
fazendo com que as disténcias entre pares de pontos associados a uma pose, quando avaliadas
diretamente na imagem, mudem & medida que o usuério se afasta ou se aproxima do sistema
de captura. Por outro lado, a técnica de estimacao de profundidade almeja garantir que essas
distancias, agora medidas em centimetros, se mantenham as mesmas se as distancias assim se
mantiverem no objeto real. Para mostrar que a recuperacao da profundidade esté sendo feita de
forma adequada, propoe-se um experimento que ird medir a distdncia em centimetros de um par
de pontos do rosto, & medida que o usuério se afasta do par de cameras. Se o processo for feito
como esperado, a distancia entre os pontos do rosto sera sempre a mesma, independentemente das
distancia do alvo as cAmeras. Outro ponto a ser notado é que para o rastreamento ser considerado
preciso, as distancias medidas nao podem variar no caso de o face alvo estar imével. Para verificar
isso, propoe-se também medir o desvio padrao na sequéncia de medidas de distdncia entre dois

pontos de uma face imédvel em uma série de capturas.

Para ambos os experimentos o par de pontos escolhidos para se medir em cada quadro é
composto pelos pontos laterais extremos dos labios (pontos 48 e 54 na Figura 3.3). As mesmas

imagens capturadas foram utilizadas em ambos os experimentos.

Para a realizagao dos experimentos, os seguintes passos foram tomados:

1. A montagem inicial é executada posicionando o nariz do alvo a 40 centimetros de distancia.
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2. Capturam-se 30 quadros de cada cAmera enquanto o alvo se mantém o mais estatico possivel.

3. Repete-se o processo afastando-se o alvo do par de cAmeras 5 centimetros em cada etapa,

até que se atinja a distancia de 80 cm do par de cAmeras.

Apos a captura, as imagens sao entradas aos pares em um programa que:

1. Aplica o algoritmo de rastreamento dos 66 pontos do rosto no par de imagens.
2. Mede a distancia entre os pontos 48 e 54 em pixeis para cada cAmera.

3. Aplica a técnica de estimagao de profundidade para corrigir as coordenadas (x,y) de cada

ponto detectado

4. Mede a distancia entre os pontos 48 e 54 em centimetros.

Para cada par de quadros, os seguintes valores sao salvos em arquivo: a distancia entre os
pontos 48 e 54 em pixeis da imagem capturada com a camera 1, a distdncia entre os pontos 48 e
54 em pixeis da imagem capturada com a camera 2 e a distancia entre os pontos 48 e 54 estimada

em centimetros.

3.2.2 Filtragem Digital

Neste experimento o objetivo é comparar a sequéncia de coeficientes de mistura filtrada e nao-
filtrada. Para cada um dos pesos de mistura grava-se um par de videos, um para cada camera,
onde o ator centrado na tela movimenta intencionalmente os miisculos do rosto associados com o

peso de mistura que se quer examinar.

Apenas um video é gravado para cada pose examinada. Todos os videos sdo gravados a uma
mesma distancia da cAmera e sobre condi¢ao de iluminagao semelhante. No caso de poses simétri-
cas, como o fechar do olho esquerdo e do direito, apenas o movimento do lado esquerdo do rosto é
examinado. Para cada movimento avaliado, os videos gravados sao colocados em um programa que
aplica o rastreamento visual dos pontos do rosto e mede apenas a razao de distdncia considerada
(por exemplo, no video que examina o olho, mede-se somente a abertura dos olhos e no video que

examina o sorrir, apenas o comprimento horizontal dos ldbios é medido).

A razado obtida é entrada independentemente em cada um dos filtros projetados. A razao

medida e a saida de cada um dos filtros é guardada em arquivo para anélise posterior.

O proximo capitulo apresenta os resultados obtidos neste trabalho para cada etapa interme-

diaria e para o sistema de animacao completo em funcionamento.
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Capitulo 4

Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nos experimentos feitos para validacao das téc-
nicas utilizadas neste trabalho, bem como o resultado final da aplicagao. Buscou-se repetir os
experimentos varias vezes (mais do que 30 vezes) a fim de garantir valor estatistico para os resul-

tados apresentados.

4.1 Calibracao das Cameras

A Tabela 4.1 mostra os parametros intrinsecos das cameras utilizadas, obtidos a partir da

ferramenta Camera Calibration Toolbox for Matlab.

Parametros intrinsecos | Camera 1 (pixel) | Camera 2 (pixel)
fe(1) 854 + 4 834+6
£.(2) 858 + 4 836 =+ 6
ce(1) 298 +£6 300£7
ce(2) 232+ 6 207 £ 7
alpha, 0 0

Tabela 4.1: Parametros intrinsecos da camera medidos em pixeis.

Como pode ser observado os valores de f.(1) e f.(2), referentes a distancia focal medida em
pixeis horizontais e verticais, sao bem proximos para ambas as cameras. Essa verificacao valida a
aproximagao assumida, durante a modelagem, de que cAmera possui um pixel quadrado. Portanto,
a distancia focal utilizada, para efeitos de calculo, é dada por f = (fe(1) + f.(2))/2. Os valores

sao dados em pixeis.

Os resultados similares obtidos para cada uma das cAmeras nao é ao acaso, visto que as duas
cameras utilizadas sdo da mesma marca e modelo. Além disso, ambas possuem foco ajustavel, o
ajuste em cada uma foi feito manualmente e por avaliagao visual, de modo a capturar imagens

nitidas.

Os parametros calculados fornecem os elementos necessarios para tornar possivel a estimagao
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da profundidade de um ponto alvo, a partir da Equacdo 2.41. Assim, pode-se estimar o valor de
X em centimetros, pelas Equacoes 2.37 e 2.38, bem como estimar o valor de Y em centimetros,

pelas Equagoes 2.39 e 2.40.

4.2 Rastreamento de Pontos da Face

Os experimentos realizados nesta secao foram feitos com o objetivo de avaliar isoladamente
a precisdo da deteccdo de pontos da face utilizando a SDK CSIRO Face Analysis, ou seja, as
medidas s@o tomadas com os valores puros (em pixeis e nao filtrados) obtidos pelo rastreamento.
O objetivo desta andlise é permitir a comparagdo com os resultados obtidos apoés filtragem e

estimagao de tridimensionalidade, bem como justificar o uso destas técnicas.

Escolheu-se medir a razao de distancia para o comprimento dos labios em repetidas tomadas,
para duas das poses disponiveis: a Pose Neutra e a Pose Sorrindo. Essa razao de distancia, apos
filtragem, compoe o peso de mistura para a Pose Sorrindo na aplicagao final e foi escolhida por ser

a razao que apresenta maior amplitude de variagao entre os extremos maximos e minimos.

Para ambas cameras 1 e 2 obteve-se a média e o desvio padrao, em pixeis, para essa razao
de distancia. Esses dados foram adquiridos a medida que o usuario se posicionava a diferentes
distancias em relacao & montagem de captura, variando, assim, os valores de profundidade. Os
dados de média e desvio padrao foram obtidos a partir de medi¢oes em trinta imagens de uma face

imovel, capturadas sucessivamente com intervalos de tempo menores que um segundo.

A Tabela 4.2 exibe os valores obtidos através da cAmera 1 enquanto a Figura 4.1 mostra um
grafico da variagdo do desvio padrao do comprimento dos labios, para a Pose Neutra e a para

Sorrindo, em relagao a distancia entre a caAmera 1 e o alvo.

Camera 1 - Pose Neutra (pixel) | Camera 1 - Pose Sorrindo (pixel)
Distancia da Média Desvio padrao Média Desvio padrao
camera (cm)
40 93,4096 0,5575 92,1488 1,3473
45 83,7242 0,6406 84,694 0,8848
50 75,6548 0,7163 78,1044 1,0881
55 67,9294 0,6772 69,1071 0,9671
60 65,1105 0,3884 65,8582 0,8114
65 58,8054 0,3392 59,7229 0,5219
70 54,7137 0,5925 55,7597 0,6367
75 53,4555 0,4781 53,7684 0,6277
80 49,1185 0,3156 49,7219 0,2373

Tabela 4.2: Comprimento horizontal dos labios medido em pixeis a partir de imagens capturadas

do rosto alvo pela camera 1 em distancias variaveis.

A Tabela 4.3 exibe os valores obtidos através da cAmera 2 e a Figura 4.2 mostra um gréfico da
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Figura 4.1: Grafico da variagao do desvio padrao, em pixeis, em relagao a distdncia, em centimetros,

de pontos rastreados nas imagens capturadas pela camera 1.

variagao do desvio padrao do comprimento dos ldbios, para a Pose Neutra e a para Sorrindo, em

relagao a distancia entre a camera 2 e o alvo.

Camera 2 - Pose Neutra (pixel) | Céamera 2 - Pose Sorrindo (pixel)

Distancia da Média Desvio padrao Média Desvio padrao
camera (cm)

40 92,1488 1,3473 119,6076 2,2723

45 84,694 0,8848 106,7452 2,23

50 78,1044 1,0881 108,4763 1,2881

55 69,1071 0,9671 94,7001 1,2003

60 65,8582 0,8114 87,5216 0,5491

65 59,7229 0,5219 82,719 0,9558

70 55,7597 0,6367 75,3994 0,4099

75 53,7684 0,6277 67,9172 1,0836

80 49,7219 0,2373 68,2629 1,0946

Tabela 4.3: Comprimento horizontal dos labios medido em pixeis a partir de imagens capturadas

do rosto alvo pela cAmera 2 em distancias variaveis.

O desvio padrao é importante pois funciona como um indicador da precisao do processo de

medida. Fosse o processo regido por uma distribui¢do puramente Gaussiana, o desvio padrao
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Figura 4.2: Grafico da variagao do desvio padrao, em pixeis, em relagao a distdncia, em centimetros,

de pontos rastreados nas imagens capturadas pela camera 2.

do processo indicaria que aproximadamente 66% das medidas serao observadas dentro de uma
distancia igual ao desvio padrao da média do processo, que é aceito como o valor mais provavel para
o valor verdadeiro sendo medido. Os graficos exibidos na Figura 4.1 e na Figura 4.2 mostram que
existe incerteza no rastreamento de pontos da face e que a incerteza apresenta um comportamento
que varia com a distancia. Apesar de o desvio padrao ter sido pequeno quando comparado as
dimensoes de cada uma das das imagens capturadas, a existéncia dessa imprecisao pode afetar a
qualidade da aplicacdo final. Além disso, outra analise interessante é que, como as imagens onde
o rastreamento foi aplicado foram tomadas em intervalos de tempo muito curtos, e, ainda assim,
houve variacao nas medidas realizadas, diz-se que essas variagoes constituem um sinal de erro que
deve possuir componentes de elevada frequéncia. Isto é, o ruido presente no processo de medida
deve possuir componentes rapidas o suficiente para que seja capaz de influenciar medidas tomadas
em instantes de tempo muito proximos uns dos outros. Essa observagao motiva o uso de filtragem

digital com o objetivo de cortar tais altas frequéncias.

Outro comportamento exibido pelos gréficos é o de que o desvio padrao é quase sempre maior
quando a razao de distancia é medida na Pose Sorrindo, do que quando ela é medida na Pose Neutra,
ou seja, o rastreamento geralmente é mais preciso quando tomado em uma face sem expressoes.
Este resultado pode ser um reflexo do erro de truncamento introduzido pela escolha de apenas
algumas das configuragoes encontradas pela analise PCA e que, aparentemente, as componentes

escolhidas privilegiam configuragoes neutras.
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Outra observagao que pode ser tirada é que o desvio padrao em geral diminui com o aumento
da distdncia. Esse acontecimento pode ser atribuido ao fato de que, como neste experimento as
medidas sao avaliadas em pixeis, quanto maior a distancia do usuario a caAmera menor o valor da

razao de distancia.

Finalmente, observando as tabelas é possivel reparar a diminuicao drastica da média das medi-
das conforme o valor de profundidade aumenta: vé-se que o valor obtido para o comprimento dos
labios a uma distancia de 80cm é quase a metade do valor obtido a 40cm. Essa mudanca brusca
impossibilita uma boa determinagdo das distadncias minimas e méximas, necessarias para a boa
calibracao de uma razao de distancia, uma vez que estes pardmetros mudam com uma variacao de

profundidade, mesmo se o alvo estiver na mesma pose.

Estas duas tltimas observagdes motivam o uso de uma técnica de medida que produza valores
invariantes a distancia que o usuéario se encontra do sistema de captura. Esta técnica deve produzir
sempre uma mesma razao de distancia para uma mesma pose, independentemente da proximidade

do usuério nas imagens de entrada.

4.3 Estimacao de Tridimensionalidade

O objetivo dos experimentos nessa secao é avaliar a precisao da técnica de estimacao tridimen-
sional. Deve-se notar que uma precisao na estimacao do X e do Y no sistema de coordenadas do
mundo s6 é possivel caso haja precisao na estimagao do Z, como pode ser observado nas Equagoes
2.37, 2.38, 2.39 e 2.40.

Como nos experimentos da segao anterior, a razao de distdncia analisada foi a referente ao
comprimento dos labios. Foram utilizadas as mesmas imagens capturadas no experimento anterior,
porém desta vez as medidas foram tomadas apds o par de imagens ter sido combinado com os
parametros intrinsecos da cAmera para produzir medidas em centimetros, ou seja, os pontos foram

estimados no sistema de coordenadas do mundo.

A Tabela 4.4 exibe os valores estimados em centimetros para a média e o desvio padrao do
comprimento dos labios para as poses Neutra e Sorrindo. Ja a Figura 4.3 e a Figura 4.4 mostram

graficos para estes valores a medida que o usuéario se afasta do sistema de captura.

O grafico exibido na Figura 4.3 mostra como se comporta o desvio padrao a medida que o
usuério se distancia do sistema de captura. O comportamento é similar ao observado nas Figuras
4.1 e 4.2, revelando a caracteristica estocéstica do processo de medida adotado. A diferenca entre
as Figuras 4.3, 4.1 e 4.2 é que a primeira apresenta os resultado quando as medidas sao tomadas no
sistema de coordenadas estimadas do mundo enquanto as tltimas apresentam resultados quando
medidas sdo tomadas diretamente nos planos das cAmeras. Vé-se que a estimacao de profundidade

nao altera este comportamento do sistema de medida.

A precisao da estimacao tridimensional pode ser verificada ao se avaliar a variacdo da média
em relacao a distancia. Esses dados sao exibidos na Figura 4.4, nota-se que a média se mantém

aproximadamente constante, principalmente nos intervalos entre 50cm e 65cm. Com isso pode-se
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Figura 4.3: Grafico da variacdo do desvio padrao, em centimetros, em relacdo a distancia, em

centimetros, de pontos estimados no sistema de coordenadas do mundo.
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Figura 4.4: Grafico da variagao média, em centimetros, em relagao a distancia, em centimetros, de

pontos estimados no sistema de coordenadas do mundo.
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Pose Neutra (cm) Pose Sorrindo (cm)
Distancia da Média Desvio padrao Média Desvio padrao
camera (cm)
40 95,2755 0,1155 6,8652 0,2549
45 5,5857 0,0991 6,8311 0,1564
50 5,4356 0,0959 7,3474 0,116
55 95,3663 0,1135 7,3599 0,1574
60 95,5722 0,1144 7,4396 0,1107
65 95,4381 0,0932 7,4996 0,1433
70 5,8243 0,0879 7,7648 0,1024
75 95,7759 0,1494 7,1711 0,2339
80 5,5645 0,0716 7.7803 0,1659

Tabela 4.4: Comprimento horizontal dos labios medido em centimetros a partir de imagens captu-

radas do rosto alvo em distancias variaveis.

concluir que mesmo que aconteca uma variagao da distancia do alvo em relagao as cAmeras, a razao

de distancia se mantera estavel, garantindo estabilidade para o modelo final.

4.4 Filtros

Nestes experimentos foram gerados graficos para as sequéncias dos pesos de mistura com e
sem filtragem de trés das poses utilizadas. Cada grafico mostra medidas de pesos de mistura para
uma das poses, com um curva para os valor nao-filtrado e curvas para saidas de alguns dos filtros
projetados. As sequéncias foram obtidas em um video gravado com o objetivo de movimentar
especificamente a pose sendo testada. Os graficos foram gerados selecionando-se manualmente

parte das sequéncias gravadas que produziram comportamento interessante para comparagao.

A Figuras 4.5, 4.6 e 4.7 mostram a atuagao dos filtros sobre a variagdo do peso de mistura para
as poses Olho Esquerdo, Boca Aberta e Sorriso respectivamente. Nestes graficos, mostra-se sempre
a salda nao filtrada, a saida filtrada com filtro de média mével de Hanning e a saida filtrada com
filtro de projeto com janela de Hamming para algumas frequéncias de corte. Os filtros com projeto

em janela tem todos comprimento 16.

Como visto nas Figuras 4.1 e 4.2 dos experimentos anteriores, o rastreamento em si apresenta
instabilidades mesmo quando o rosto estd imével. Portanto, pode-se esperar que em um video
longo onde ocorre movimentacao e variacao de luminosidade o sinal sem filtragem seja ainda mais
instavel. Esse comportamento é visto nas oscilagoes rapidas observadas nos gréaficos em 4.5, 4.6 e
4.7.

A filtragem suaviza o sinal e consequentemente remove oscilagbes indesejaveis na animacgao
final. Varios tipos de filtro foram analisados e seus desempenhos foram variados. Como pode

ser observado, os filtros projetados pela técnica de janela foram compridos de mais e introduzem
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Figura 4.5: Peso de mistura para a Pose Olho Esquerdo.
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Figura 4.6: Peso de mistura para a Pose Boca Aberta.

atrasos no sinal de saida em relagdo ao de entrada sinal e, apesar de eles serem mais poderosos
em filtrar altas frequéncias, esse tipo de filtro acaba prejudicando a performance da animacao em

tempo real.

Por outro lado o filtro de média moével de Hanning segue adequadamente o sinal original e
mantem uma boa atenuacgao das altas frequéncias. Esse filtro introduz um menor atraso em
seguir o sinal de entrada, pois possui muito menos coeficientes que os outros filtros projetados.
Para este trabalho, onde um dos objetivos é a animacao em tempo real, o filtro de Hanning
apresentou o melhor resultado. Poderia ter sido experimentado um projeto em janela utilizando-se
menos coeficientes, mas como o filtro de média mével mostrou bons resultados, decidiu-se por nao

prosseguir com a experimentacao de mais filtros.
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Figura 4.7: Peso de mistura para a Pose Sorriso.

4.5 Mistura de Poses

Neste experimento trabalhou-se apenas com a técnica de Mistura de Poses para compor um
modelo final sem a influéncia do rastreamento de pontos da face. Isto foi feito para ser possivel
avaliar esta técnica isoladamente. Para isso foram atribuidos manualmente os valores dos pesos de

mistura.

Alguns exemplos de modelos finais mostrando poses intermediarias renderizadas com sucesso

podem ser vistos na Figura 4.8.

Como pode ser observado nos modelos exibidos, a técnica de mistura de poses teve 6timos
resultados. Os resultados mostram que a implementacao utilizando indexagao de VBOs e que a
ordenacao dos vetores foi adequada. Nao fosse esse o caso, seria possivel observar falhas no modelo,

como buracos ou presenca de deformagoes irregulares.

Pode-se notar que a presenca de cada pose chave no modelo final estd bem relacionada com
os pesos aplicados. Verifica-se que a aplicagao da Equagao 2.51 permite criar, a partir de poucas

poses pré-definidas, uma quantidade enorme de poses intermediarias significativamente diferentes.

Com esses resultados nota-se que se o programa for capaz de gerar pesos de mistura que
adequadamente correspondam as expressoes apresentadas pelo usuério, a técnica de mistura de

poses sera capaz de compor um modelo final com expressoes variadas.

4.6 Sistema em Funcionamento
Para que o sistema funcione adequadamente é necessaria uma etapa de calibracao das distancias

minimas e méaximas observadas em cada uma das razoes de distancia. Isso é feito de forma manual

ao executar o programa, pois toma-se nota de valores impressos em tela sobre as distancias entre
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Figura 4.8: Exemplo de misturas geradas configurando os pardmetros de mistura manualmente.
Pesos da Figura 4.12(a): Olho Esquerdo - 0.55, Boca Fechada - 0.35, Bochecha Esquerda - 0.75 e
Bravo - 0.6. Pesos da Figura 4.12(b): Sobrancelha Direita - 0.95, Boca Aberta - 0.6 ¢ Sorrindo -
0.4. Pesos da Figura 4.12(c): Olho Esquerdo - 1.0, Olho Direito - 1.0 e Boca Aberta - 0.6. Pesos
da Figura 4.12(f): Sorrindo - 0.7 e Bravo - 0.6. Pesos da Figura 4.8(e): Boca Aberta - 1.0 e Bravo
- 0.9. Pesos da Figura 4.8(f): Boca Fechada - 1.0, Bochecha Esquerda - 1.0, Bochecha Direita -
0.65, e Bravo - 1.0.
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pose distancia minima (cm) | distancia minima (cm)
SOITiso 5,9 7,9
sobrancelha esquerda 2.4 3,7
sobrancelha direita 24 3,6
olho esquerdo 0,3 0,6
olho direito 0,3 0,6
boca aberta 0,3 4.3

Tabela 4.5: Valores de distancia minima e distidncia maxima definidos, para cada pose, apos
calibragao.

os pontos tomadas no quadro atual. Por exemplo, pode-se sorrir e, entao, anotar o valor medido
para o sorriso que é impresso na tela. Os valores anotados sdo, posteriormente, inseridos no codigo
para serem utilizados para célculo das razoes de distancia. Os valores utilizados para a sequéncia

de resultados obtidos a seguir sao apresentados na Tabela 4.5.

Utiliza-se os coeficientes acima para rodar a aplicacao sobre videos de entrada e guarda-se
alguns quadros dos videos e da saida. As Figuras 4.9, 4.10, 4.11 e 4.12 mostram lado a lado
quadros de entrada e os resultados da transferéncia de expressao para o avatar. Nas Figuras de
4.9 a 4.11 os quadros de entrada foram escolhidos de forma a mostrar expressoes variadas que
podem ser capturadas pela técnica proposta. A figura 4.12 mostra uma sequéncia de trés quadros
consecutivos tirada enquanto o usuério conversava com a cimera. Notar que a boca do avatar abre

seguindo o movimento do usuario.

Os resultados mostram que o acoplamento entre o rastreamento de pontos do rosto com os pesos
de mistura por meio de razoes de distancias se deu de forma satisfatoria. HA poses para mistura
que nao foram utilizadas, mas todas as poses para as quais se definiu uma razao de distancia foram
adequadamente transferidas do usuario para o avatar. O avatar é capaz de sorrir, abrir a boca,

movimentar as sobrancelhas e piscar segundo o movimento do usuério.
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Figura 4.9: Imagens que demonstram o sistema em funcionamento. Em relagdo ao movimento da
boca, as Figuras 4.9(d) e 4.9(f) deixam claro que ha dois movimentos sendo rastreados indepen-
dentemente: abrir a boca verticalmente como no ato de bocejar e abri-la horizontalmente como no

ato de sorrir.
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Figura 4.10: Imagens que demonstram o sistema em funcionamento. Compare a Figura 4.9(d) com

a 4.10(d) para notar que o avatar esta sorrindo com a boca fechada nesta e aberta naquela.
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Figura 4.11: Imagens que demonstram o sistema em funcionamento. Novamente, o avatar pode
sorrir com a boca fechada ou com a boca aberta, podendo o olho estar fechado e aberto. As poses

sao combinadas independentemente.
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Figura 4.12: Imagens que demonstram o sistema em funcionamento frame a frame. A sequéncia

mostra a abertura gradual da boca enquanto o personagem conversa com as cameras.
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Capitulo 5

Conclusoes

Desenvolveu-se um sistema que permite transferir um conjunto de movimentos faciais para um
avatar computacional a partir de uma sequéncia de imagens capturadas por um par de cdmeras. O
sistema realiza a tarefa utilizando webcams simples e nao exige um ambiente controlado, marcadores
no usuério ou mesmo uso de iluminacao especial. Para se ter uma ideia da robustez dos resultados,
o sistema foi testado com sucesso em ambientes como uma sala de escritorio e até mesmo a sala

de estar de um dos autores.

Os movimentos independentemente transferidos incluem: sorrir, abrir a boca, fechar os olhos
e levantar as sobrancelhas. A técnica chave utilizada foi conectar caracteristicas de um conjunto
de pontos obtidos de um processo de rastreamento visual com os pesos de mistura da técnica de
Mistura de Poses, permitindo gerar expressoes variadas para o avatar a partir da combinagao de

um conjunto reduzido de expressoes chave.

Para o rastreamento visual, utilizou-se a biblioteca FaceAnalysis SDK para capturar 66 pontos
chaves do rosto humano em uma sequéncia de imagens. Ja para gerar os pesos de mistura, foi
utilizada uma regra simples baseada na razao entre distancias de pontos nomeados. Com o objetivo
de tornar o processo robusto & distancia do usuario ao par de cameras, se utilizou estimagao de
tridimensionalidade para tornar os pesos de mistura uma funcao das distancias reais entre os pontos
e nao das distancias em pixeis das cAmeras. Para isso, foi preciso uma etapa prévia de calibragao

das cameras utilizadas.

Além disso, com o intuito de suavizar os resultados ao eliminar ruidos, os pesos de mistura
passam por um filtro digital. Dois tipos de filtros foram utilizados: um filtro de de média maével de
Hanning de comprimento trés e um conjunto de filtros projetados pela técnica de corte de janela.
Apesar de muito menos elaborado, o primeiro filtro apresentou melhores resultados que os tltimos.
Entende-se que o ruido presente no sinal ndo possui comportamento espectral que justifique um
projeto cuidadoso de um filtro passa-baixas. Um filtro curto, que ainda assim atenue frequéncias

altas, performa melhor por impor um atraso menor no sinal de saida.

Uma série de experimentos foi realizada com o objetivo de medir a confianca em cada etapa do
processo. A partir desses experimentos pode-se inferir a distancia que o usuario deve se posicionar

do par de cameras para que a técnica transfira os movimentos para o avatar de forma mais efetiva.
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Outro resultado foi que apesar de adequada para capturar o movimento da boca e das sobrancelhas,
a regra associativa entre pontos e pesos de mistura nao foi capaz de capturar outros movimentos
faciais, como o movimento de bochechas e o piscar dos olhos. Isso se deve, em parte, a certa rigidez
do algoritmo de rastreamento utilizado quanto ao formato do rosto, o que impede que este seja
aplicado, pelo menos diretamente, para capturar nuancias de certas expressoes. Com isso, algumas

das poses chave disponiveis nao foram utilizadas na aplica¢ao final.

Os resultados obtidos mostram a validade da técnica. Por exemplo, o programa desenvolvido
foi capaz de sincronizar a abertura e o fechamento da boca do avatar enquanto o usuério conversava
com a camera em um dos videos de teste. Além disso, quando executando em maquinas comuns
e ligado diretamente nas cimeras, o programa mostra os resultados em tempo de execugao sem
atraso perceptivel entre entrada e saida. Por rodar em maquinas ordindrias, nao exigir longas horas
de processamento e nao exigir controle especial do ambiente de filmagem a metodologia proposta

se confirma como uma de baixo custo.

5.1 Trabalhos Futuros

A técnica de mistura de poses chaves se mostrou uma maneira simples de gerar expressoes
complexas a partir de medidas simples obtidas em uma imagem. No entanto, na implementagao
atual os pontos na malha das poses chaves estao limitados a serem os mesmos dos pontos da pose
base a menos de uma translagao. Com isso ndo pode-se animar uma pose chave onde, por exemplo,
o avatar vira o pescogo. A geometria vetorial na mistura de poses ndo funcionaria adequadamente.
E possivel aplicar a técnica de mistura de poses com rotacao dos pontos do modelo, desde que se
conheca a transformacao completa que deve ocorrer em cada ponto, nao apenas sua translagao.
Uma possivel dire¢ao para o trabalho seria implementar estas transformagoes e as misturas delas.
Nota-se que isso implicaria, possivelmente, em mudar a representacao dos modelos e acarretaria

maior custo na renderizacao.

Ainda sobre as poses chaves, durante o projeto o artista grafico foi capaz de produzir mais
poses bases do que criou-se regras associativas entre os pontos do rastreamento visual e os pesos de
mistura. Por exemplo, o programa nao possui regra capaz de reconhecer uma face com bochecha
inchada. O problema principal é que o algoritmo de rastreamento visual nao segue bem o contorno
da bochecha nessa situacao em particular, possivelmente devido a falta desta expressao nos dados
onde foi treinado. Uma dire¢do natural para a continuacao do trabalho é o desenvolvimento de
mais regras de associagao entre imagem e pesos de mistura. O processo de treinamento descrito em
[17] poderia ser repetido, sendo fornecido, dessa vez, um conjunto maior de dados de treinamento,
incluindo as expressdes que se deseja capturar. Uma abordagem mais simples seria construir
rastreadores especializados que trabalhariam com dicas dos dados ja capturados pela FaceAnalysis
SDK. Apesar do algoritmo de rastreamento desta SDK nao ser perfeito, ele fornece uma excelente
pista de onde localizar as partes do rosto e essa informagao poderia ser utilizada para construir
rastreadores especificos para o que se quer medir. Por exemplo, é possivel utilizar os pontos

fornecidos para delimitar uma pequena janela de busca ao redor da bochecha onde se aplicaria
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algum truque para detectar bochechas cheias.

Tais melhorias poderiam tornar a execugao do programa mais pesada e justificaria o desenvol-
vimento de um co6digo que melhor aproveitasse ferramentas de aceleragao grafica. O codigo atual
utiliza aceleragdo gréafica somente para renderizar o resultado final, de forma que todas as outras
operagoes sao realizadas por coédigo de méquina executado no processador principal e em apenas
uma linha de execugdo. Outra justificativa para o uso de aceleragdao grafica em outras etapas
da aplicagao seria permitir que o programa rodasse suavemente com malhas mais pesadas. Na
implementagao atual deste trabalho obtém-se atraso significativo quando os modelos envolvidos

apresentam dezenas de milhares de pontos.

Finalmente, em relacao & captura de dados, a aplicagao desenvolvida neste trabalho utiliza
apenas um par de cAmeras baratas. Apesar de resultados interessantes terem sido atingidos,
certamente hé limitacoes, ou no minimo dificuldades, impostas pelo método de captura utilizado.
Uma direcao interessante em que se poderia evoluir seria a adicdo de um sensor de nuvem de
pontos, como o Kinect, ao pipeline das técnicas. Apesar deste tipo de sensor ser mais caro que
um par de cameras, a adicdo de um sensor de nuvem de pontos nao desclassificaria a aplicagao
como uma de baixo custo, ao se considerar o custo total do desenvolvimento de animagao. Porém,
como essa adi¢ao mudaria drasticamente o formato dos dados, seria necessario também desenvolver

novas regras que associem pesos de mistura & nuvem de pontos.
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