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RESUMO

DETECCAO DE USUARIO E ESTIMACAO DE POSICAO PARA INTERFACE COM
REALIDADE VIRTUAL

Autor: Thacio Garcia Scandaroli
Autor: Douglas David Melo

Orientador: Prof. Ricardo Lopes de Queiroz, ENE/UnB
Departamento de Engenharia Elétrica

Brasilia, 30 de novembro de 2009

Neste trabalho é desenvolvida uma interface entre usuario e ambiente virtual utilizando uma
camera. O usudrio interage com o ambiente virtual se movendo em frente a tela do compu-
tador, e o ambiente virtual muda de perspectiva de acordo com a posi¢do em que 0 usudrio
estiver. Para o desenvolvimento do projeto, € considerado que a face do usudrio esteja em
uma posicio que a cAmera a capture de maneira frontal. E feito um estudo de métodos para
deteccao facial e de olhos. Apds a deteccdo, € desenvolvido um método de célculo para a
posicdo do usudrio tendo como referéncia imagens capturadas por uma camera, a partir dos
olhos detectados na imagem. E utilizado filtro de Kalman na deteccio de faces, de olhos e na
estimacgdo de posicdo para predizer e corrigir as varidveis dessas etapas. Como ultima etapa,
sdo feitos trés ambientes virtuais que utilizam a informacao de posi¢ao do usudrio para o
desenho de sua perspectiva. Como resultado, € possivel detectar a face e os olhos do usudrio
e estimar aproximadamente a posi¢do dele em relacdo a camera, com bons resultados. O
programa final opera a uma taxa de 25 frames por segundo e o ambiente virtual se move de

acordo com a posi¢ao do usudrio no espaco.



ABSTRACT

USER DETECTION AND POSITION ESTIMATION FOR A VIRTUAL REALITY
INTERFACE

Author: Thacio Garcia Scandaroli
Author: Douglas David Melo

Adyvisor: Prof. Ricardo Lopes de Queiroz, ENE/UnB
Departamento de Engenharia Elétrica

Brasilia, November 30, 2009

This work develops a user interface in a Virtual Reality environment using a camera. The
user interacts with the VR environment by moving in front of the monitor and the VR en-
vironment changes its perspective according to his/her position. We consider frontal facioal
image capture in this project. Methods for facial and eye detection have been studied. After
the implementation of face and eye detection, it is developed a method that calculates the
user’s position, having the camera as reference. The captured imagery is analyzed and faces
and eyes are located within the images. We used Kalman filters for prediction and correc-
tion of facial detection, eye detection and position estimation. As a last step of this work,
three differents VR environments have been made, changing their perspective according to
the user’s position. As result, it is possible to detect faces and eyes, and estimate the user’s
aproximate position. The final program runs at a speed of 25 frames per second and the VR

ambient moves according to the user’s position.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

Com o grande avanco tecnoldgico, computadores cada vez mais potentes sdo desenvol-
vidos, sendo assim possivel desenvolver softwares que utilizem cada vez mais célculos e
processamento. Com este avango, procura-se melhorar a forma de interagc@o entre usudrio e
computador, tornando-a mais simples e facil. Essa evolucdo possibilitou um grande avango

no entretenimento digital, como filmes em 3D e jogos eletronicos.

Em 1972 foi langcado no mercado o primeiro videogame doméstico que se chamava Mag-
navox Odyssey. No mesmo ano, foi lancado em versado arcade o jogo Home PONG, que pode
ser visto na Figura 1.1, conhecido como um dos primeiros jogos a serem langcados e que com-

petiu diretamente com o videogame Odyssey.

Figura 1.1: Jogo PONG, versao arcade.

Desde entdo, a tecnologia avangou assim como a computacao gréifica e os modos de inte-
racdo entre usudrio e ambiente virtual. Com a evolucdo da computacdo gréfica, foi possivel
criar imagens digitais cada vez mais detalhadas e realistas, levando uma nova experiéncia
visual ao cinema e aos jogos eletronicos. A Figura 1.2 apresenta uma imagem do jogo cry-
sis, mostrando a evolucao grafica mencionada. Além do avanco gréfico, os jogos eletronicos
sempre tentam inovar na interag@o entre usudrio e ambiente virtual do jogo, tentando torna-

los cada vez mais imersivos.

Hoje em dia existe o conceito de realidade virtual, que € uma tecnologia que permite
a interacdo entre um usudrio e um ambiente virtual, seja este criado para tentar simular
o mundo real ou um mundo imagindrio. Com a mescla dos elementos reais e virtuais, €

formada uma nova area denominada de Realidade Aumentada. Ela combina tais elementos



Figura 1.2: Crysis, jogo langado em 2007.

em tempo real para fazer a interac@o entre esses dois ambientes. Atualmente, a maior parte
das linhas de pesquisa em Realidade Aumentada tem como foco utilizar videos em tempo

real do usudrio e acrescentar elementos virtuais.

Como formas de melhorar a interagdo em questdo, imagens, sons € gestos sdo visados
para a mescla dos elementos virtuais e reais. Em novembro de 2006, a empresa Nintendo
lancou um videogame doméstico denominado de Wii. Ele possui um controle que captura
os gestos do usudrio, possibilitando ao usudrio uma forma de interagao com o mundo virtual
ainda pouco explorada nos jogos eletronicos. A Figura 1.3 mostra duas pessoas jogando

ténis de mesa no console wii.

O controle do Wii possui um sensor infravermelho e, utilizando uma barra sensorial que
possui dois sensores infravermelhos localizada em cima ou em baixo da TV, é possivel, por
triangulagdo, calcular a posi¢io de tal controle. Baseado nisso, Johnny Chung Lee' da uni-
versidade Carnegie Mellon, desenvolveu um projeto no computador utilizando um wiimote.
Neste projeto, ele posicionou o controle do wii a frente da TV e colocou a barra sensorial
em um O6culos, assim podendo estimar a posi¢ao do usudrio. Com isso, ele desenvolveu um
ambiente virtual que muda de perspectiva de acordo com tal posicao, tal rojeto pode ser visto

na Figura 1.4

Esta € a inspiracdo deste projeto, desenvolver um ambiente virtual que mude de perspec-

tiva de acordo com a posi¢ao do usudrio, utilizando uma camera caseira USB como sensor.

! http://johnnylee.net/, acessado em novembro de 2009.



Figura 1.3: Av0 e neta jogando t€nis de mesa no videogame Wii, lancado pela Nintendo em
2006.

Figura 1.4: Imagem retirada do video gravado por Johnny Chung Lee para demonstrar seu

projeto utilizando um wiimote.

No grupo de Processamento Digital de Sinais (GPDS), vinculado ao Departamento de
Engenharia Elétrica da Universidade de Brasilia, ha uma frente que trabalha com processa-
mento de video. Assim, este projeto visa implementar, por meio de reconhecimento facial
e deteccao de olhos do usudrio, uma forma de interacdo visual entre usudrio e um ambiente
virtual no computador. O usudrio move o rosto para uma dire¢ao enquanto olha para a tela e

o cenario virtual muda de acordo com este movimento



1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA

Este projeto ndo serd baseado em um hardware especifico, mas sim em um desenvolvi-
mento para cameras genéricas.

O desafio do projeto € fazer um rastreio dos olhos de tal modo que se consiga manter
uma experiéncia de uso do programa agraddvel para o usudrio. Para isso, é necessario que
a deteccdo de face e olhos tenham boas taxas de deteccdes. Além disso, sabe-se que tais
detec¢Oes consomem muito processamento. Logo, é preciso que sejam feitas de maneira
rapida, para que o programa consiga rodar em tempo real. Também é necessario conseguir
calcular a posi¢do do usudrio com a utilizacao de uma camera USB, esta € a razdo da detecgdo
de face e de olhos.

Com a deteccdo dos olhos do usudrio, € feita a estimacdo da posicdo deste em relagao
a camera e depois é desenhado o cendrio virtual de acordo com a sua posi¢ao. Este pro-
cesso deve rodar a uma alta taxa de frames por segundo, caso contrario, 0 usudrio teria uma
experiéncia de interacdo com o ambiente virtual inadequada. O programa foi desenvolvido
na linguagem C++ com o auxilio das bibliotecas OpenCV, para processamento de imagem,
OpenGL, para desenho do ambiente virtual, e newmat', para cdlculo de matrizes. O sistema

pode ser visto na Figura 1.5.

Imagem

capturada i ‘ ]
s I ‘ Detecgio de Estimagio de Renden%aa;go
\ — Detecgio facial Ihos <ol i do ambiente | —»
3 e pIgie ‘ virtual 3D —_
Camera
" N \

i

Monitor

Figura 1.5: Diagrama de blocos do projeto.

1.3 OBJETIVOS DO PROJETO

O projeto tem como objetivo implementar um programa que faga a interacdo entre o
usudrio e um ambiente virtual no computador. O resultado do projeto possui um carater
subjetivo, sendo o resultado a interagao do usuério e do ambiente 3D. Como principais pontos

do projeto para serem implementados, temos:

e Deteccdo facial
e Deteccdo de olhos

e Estimacdo da posicdo do usudrio

2http://www.robertnz.net/index.html, acessado em novembro de 2009
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e Predicdo e correcdo das varidveis de projeto utilizando filtro de Kalman

e Desenho do ambiente 3D de acordo com a posi¢ao do usudrio

Com todo o sistema pronto, devemos ajustar os parametros de projetos de modo a pro-
porcionar ao usudrio uma interacdo agradavel. Assim, sendo o resultado de cardter subjetivo,
¢ dada menos atencdo a precisdo dos dados, desde que o resultado seja visualmente satisfa-
tério.

1.4 APRESENTACAO DO MANUSCRITO

No Capitulo 2, sdo apresentados os fundamentos tedricos utilizados no projeto, sendo
entre estes os assuntos de detec¢do de olhos e detecgdo facial, estimagdo baseadas em filtro
de Kalman, calibra¢do de camera e estimagdo de posicao do usudrio em visdo monocular.
J4 o Capitulo 3 € focado no desenvolvimento do trabalho, explicando todas as etapas de
implementagcdo do projeto. No Capitulo 4, sdo mostrados e analisados os resultados do
trabalho. Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes do projeto e sugestdes para
trabalhos futuros.



2 CONCEITOS BASICOS

2.1 FILTRO DE KALMAN

Rudolph Emil Kalman publicou em 1960 um artigo descrevendo um conjunto de equa-
coes que constituem um processo recursivo eficiente de estimagao para solucionar problemas
lineares (ou que possam ser linearizados em torno de um ponto) relacionados a filtragem
de dados discretos, conhecido como filtro de Kalman [1]. Através da observacdo de uma
varidvel, denominada varidvel de observacao, pode-se estimar eficientemente outra, nao ob-
servdvel, dita varidvel de estado, sendo possivel com isso estimar estados passados e prever
estados futuros. Ou seja, se um modelo linear pode ser utilizado para descrever um sistema,
e, as incertezas dos dados de entrada e do préprio sistema podem ser modeladas estatis-
ticamente (como ruidos brancos e ndo correlacionadas), o filtro de Kalman sera capaz de
encontrar a melhor estimativa baseada na corre¢cdo de cada medida individual, minimizando
0s possiveis erros provenientes das imperfeicdes dos modelos matematicos e dos sensores de
coleta de dados, além dos ruidos provenientes do préprio sistema e do ambiente no qual ele
estd inserido.

Em uma visdo mais moderna e voltada a aplicacdo, o filtro de Kalman pode ser visto
como um algoritmo recursivo 6timo (minimiza o erro) de processamento de dados. Isso por-
que, apesar da conotacao tipica de filtro como sendo um dispositivo (caixa preta) composto
por circuitos eletronicos, o fato € que na maioria das aplicagdes do filtro de Kalman, este é
apenas um programa de computador executado por um processador. Ele incorpora toda a in-
formacao dada a ele, processa as amostras disponiveis e estima o valor atual das varidveis de
interesse, usando o conhecimento do sistema objeto de estudo, da dindmica dos instrumentos
de medicdo e do comportamento estatistico dos ruidos.

O filtro € dito recursivo porque nao precisa que todas as amostras anteriores sejam arma-
zenadas em algum tipo de memoria e reprocessadas toda vez que novos dados sdo obtidos,
mas apenas do estado anterior ao atual, permitindo entdo a atualiza¢do dos dados em tempo
real. Essa é uma caracteristica vital para a utilizagdo prética do filtro em um grande nimero
de sistemas, de controle e de rastreamento, em especial.

A estimacdo feita pelo filtro de Kalman usa um controle do tipo realimentacdo: o filtro es-
tima o estado do processo em algum momento e obtém a realimentacdo na forma de medidas
(de ruido). As equagdes que descrevem o filtro formam dois grupos: equagdes de predicio e
equacdes de correcdo [1]. As primeiras sdo responsdveis pela atualizacao do tempo, ou seja,
pelo avango das varidveis de estado e das covariancias no tempo para se obter dessa maneira
as estimativas anteriores do préximo estado; ja as equagdes de correcdo sao responsaveis

pelas atualizacdes das medidas, ou seja, pela retroalimentacao, incorporando uma nova in-
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Figura 2.1: Sistema utilizando filtro de Kalman.

formacdo da varidvel observédvel nas estimativas anteriores, obtendo uma melhora (ganho)

na estimativa posterior.

As equagdes que estabelecem o filtro de Kalman buscam resolver o problema da estima-
tiva das varidveis de estado a partir dos dados provenientes das amostras. Dada uma série
temporal multivariada, ou seja, um conjunto de observagdes feitas seqiiencialmente no tempo
¥, sendo este um conjunto finito de pontos ou um intervalo finito, formada por N elementos,
denominados de varidveis observéveis e formadores de um vetor, N x 1,y, € RY, as varia-
veis aleatdrias que representam o ruido das medidas e do sistema devem ser independentes,
com ruido branco e com distribui¢cdo normal de probabilidade. Para as equacdes que serdo
mostradas, as varidveis que possuem sobrescrito — sdo varidveis preditas e as que possuirem
sobrescrito sdo variaveis estimadas do sistema no instante anterior. Assim estabelecido, as

equacoes de predi¢do utilizadas na resolucdo do problema proposto s@o as seguintes:

X, = A%j_1 2.1)
L =AP,_ AT +Q 2.2)

Nas equagOes apresentadas, X, € o vetor de estados estimados, ou o vetor a priori, X;—
¢ o vetor de estados predito, ou seja, a posteriori, a matriz A,,x, € a matriz do sistema
discretizado e ela relaciona o estado anterior £ — 1 ao estado presente k, enquanto a matriz
Q,,..,, representa a matriz de covariancia do ruido do sistema e a matriz P;, é a matriz de
covariancia do erro. O sinal de negativo sobrescrito representa valores preditos pelo filtro
enquanto que o sinal circunflexo representa estados estimados. Logo, na equacdo 2.1, o vetor
de estados X, que possui as varidveis de estados do sistema, € obtido pela multiplicagdo do

vetor de estados da amostra anterior X;_; pela matriz do sistema A. Na etapa de predicao,

7



também € feita o célculo da da matriz de covariancia do erro P, utilizando a equagdo 2.2.

Ja as equacdes de correcdo sdo as apresentadas a seguir:

K, =P, H' (HP,H" + R)™* (2.3)
Xp = X, + Ki(y, — Hx}) (2.4)
P, = (I- K,H)P, (2.5)

(2.6)

Na etapa de correcdo, K € a matriz de ganho do filtro de Kalman, y, é o vetor que
contém a medi¢do das varidveis observdveis do sistema, e a matriz I € a matriz identidade.
Depois, € gerado o estado proximo através do valor de y, e do valor do ganho do filtro, obtido
na equacdo 2.3. Finalmente € feita a estimativa do erro da covariancia do estado posterior,
P;.. A matriz H,,,, relaciona o estado a medida y, e a matriz R, «,, representa a matriz de
covariancia do ruido das medidas. O quadro na figura 2.2 mostra de forma esquematica a
operacdo do filtro de Kalman [1].

Aualizagio das medidas - Corregao

Analizagio do tempo - Predigao

(1) CGilculo do Ganho do Filtro de Kalman

1) Projegio d doafr > - - -1
(n omtp‘o o estado A frente I&K - PKHT(HPKHT+R)
Xy = Al
(2) Aumlizagao da estimativa com uso das medidas
(2) Projegao do erro da covariancia a frente - A e ;y _ ar
’ X = 2+ K (v~ HX)
PK = ‘{PK— 1-41— + Q (3) Aunlizagao do erro da covaridncia

P = (I-KgH)Py

Estimativas iniciais para .Q.'K_ 1¢ Px -1

Figura 2.2: Operacdo do filtro de Kalman.

A 1déia € aplicar as equagdes de atualizacdo do tempo (predicao), dados os valores ini-
ciais, e obter assim as predi¢Oes tanto para o estado a posteriori quanto para o seu erro de
covariancia. Na seqiiéncia, sdo aplicadas as equacdes de atualizacdo das medidas (correcao)
que, caso sejam obtidos dados provenientes das amostras, corrigem a predi¢do feita pelo fil-
tro. Caso contrério, a predicdo € utilizada como resultado na saida do filtro e o processo €

realizado novamente, para um proximo estado.

Para o sistema, € necessario primeiramente definir as varidveis observaveis do sistema
que serdo medidas, e estas varidveis formam o vetor y,. ApOs isso, € possivel definidir as

variaveis de estado que irdo compor o vetor de estado X, que possui varidveis observaveis
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e nao observaveis. Com tais vetores definidos, é possivel definir a matriz de evolug¢do do
sistema A e a matriz de saida do sistema H. As matrizes de covariancia de ruido do sistema
e das medidas, Q e R, respectivamente, sdo inicializadas de acordo com cada sistema, sendo

necessdrio a escolha dos valores para cada matriz que corresponda ao sistema em questao.

2.2 DETECCAO FACIAL

A detec¢do de face tem como objetivo, em uma dada imagem, encontrar faces caso elas
existam na imagem. H4 vérios desafios a serem superados em se tratando dessa deteccdo

pois hd muitas varidveis que podem prejudicar a deteccao e precisam ser contornadas, como:

e Orientacao da cabeca da pessoa - Ha diversas orientacdes, de maneira frontal, perfil,

olhando para cima ou para baixo, entre outras;

e Iluminacao - A variacdo da iluminacao pode causar sombras no rosto da pessoa, pre-

judicando a detecc¢do

e Oclusiao - O bloquei parcial do objeto a ser detectado na imagem implica em compli-

cagOes para a detecgdo;
e Escala - Variacdo do tamanho da face na imagem capturada pode prejudicar a detec-
¢do;

e Presenca ou auséncia de componentes faciais - Como barba, bigode, 6culos, entre

outros, podem prejudicar a detecc¢do,

e Expressoes faciais - H4 diversas expressoes possiveis, como chorando, gritando, entre

outras, que podem complicar a detec¢ao.

A imagem capturada da face da pessoa varia de acordo com a orientacdo de sua cabecga,
podendo ser capturada da forma frontal, de perfil, inclinada, entre outras posi¢des. Variacao
de iluminacdo e de escala, objetos causando oclusdo na face, presenca de 6culos, barbas e
bigodes, e expressdes faciais dificultam a detec¢do facial.

A deteccao facial pode ser separada em categorias [2]:

Abordagem por caracteristicas invariantes: Consiste em procurar por caracteristicas co-

muns de uma face.

Métodos baseados em modelos: Virios padroes de faces sdo armazenados e € feita a cor-
relacdo entre tais padrdes e partes da imagem.



Métodos baseados em aparéncia: E levantado um modelo que aprende, por meio de varias
imagens, a identificar faces. Para estes métodos, sdo utilizados classificadores como

redes neurais [3] ou SVM (support vector machines) [4].

Cada método tem sua vantagem e desvantagem, assim, cada um € melhor empregado em

uma dada situacgdo.

A deteccao de faces baseada em AdaBoost desenvolvido por Viola-Jones [5] consegue
detectar faces em tempo real em uma imagem. Este é o método mais utilizado atualmente

em aplicacdes que necessitam de velocidade, e ele serd utilizado neste projeto.

2.2.1 Deteccao baseada em caracteristicas do tipo Haar utilizando AdaBoost

O método de deteccdo facial primeiramente apresentado por Paul Viola e Michael Jo-
nes [5], comumente chamado de método Viola-Jones, utiliza um algoritmo de aprendizado
de maquina AdaBoost, Adaptative boosting, apresentado em 1995 [6]. Este algoritmo con-
siste em varios classificadores fracos em série, obtendo assim um classificador forte. Um
classificador fraco é um classificador que ndo tem grandes probabilidades de acerto, como
por exemplo 51% de chance de acerto. O AdaBoost € adaptativo pois ele da preferéncia
aos classificadores que tiveram mais sucesso, em detrimento dos que falharam em alguma
classificagdo, utilizando pesos.

Em uma imagem, uma caracteristica de dois retangulos (two-rectangle feature) é a dife-
renga entre a soma dos pixels de dois retangulos adjacentes. Um caracteristica de trés retan-
gulos (three-rectangle feature) considera trés retangulos adjacentes e € a diferenca entre a
soma dos pixels dos dois retangulos extremos e do retangulo do meio. J4 um caracteristica
de quatro retangulos (four-rectangle feature) considera quatro retangulos dispostos na forma
2 x 2 e é a diferenca entre a soma dos pixels dos dois retangulos da diagonal principal e a
soma dos pixels dos dois retingulos da outra diagonal. Estas caracteristicas sdo chamadas

de caracteristicas do tipo Haar (Haar-like features) e sdo mostradas na Figura 2.3.

Apesar de simples a forma de calcular, obter as caracteristicas de retangulos é um pro-
cesso lento devido a quantidade de operagcdes matemadticas existentes. Essas caracteristicas
podem ser caculadas de forma rdpida utilizando uma representacdo intermedidria, chamada
de integral image, apresentadas em [5] por Viola e Jones . A integral image de um ponto

(z,y) pode ser calculada somando todos os pixels acima e a esquerda deste ponto.

Fazer tal soma para cada pixel na imagem € um célculo proibitivo, mas € possivel fazer a
soma acumulada, assim, calculando a integral image em apenas uma percorrida pela imagem.
Calculada a integral image, € possivel calcular facilmente as caracteristicas de dois, trés ou

quatro retangulos.

O c6digo AdaBoost € utilizado em um banco de imagens para decidir quais features serdo
consideradas para a deteccdo. Sdo definidos limiares (theresholds) para cada caracteristica,
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Figura 2.3: Exemplos de caracteristicas do tipo Haar (a) caracteristica de dois retangulos (b)

caracteristica de trés retangulos (c) caracteristica de quatro retangulos

caso a caracteristica obtida do retangulo esteja fora desse limite, aquela regido € descartada
como candidato a possuir uma face. Este trabalho € feito por um classificador que pode

classificar uma ou mais features.

Colocando os classificadores em cascata, a detec¢do comeca a eliminar resultados falsos-
positivos. O método comega a procura utilizando classificadores mais fracos para eliminar
regides que nao sdo de interesse e nas etapas seguintes utiliza classificadores que consigam

uma maior taxa de acertos.

O método originalmente desenvolvido por Viola e Jones foi extendido por LienHart e

Maydt em [7], para utilizar features inclinadas em 45 graus.

2.3 DETECCAO DE OLHOS

Dada uma imagem, o objetivo da detec¢do de olhos é determinar na imagem a area de
pixels que se encontram possiveis olhos. Existem duas categorias abrangentes para detec¢ao

de olhos em uma imagem.
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Figura 2.4: A integral image de um ponto (x,y) é a soma de todos os pixels acima e a
esquerda desse ponto.

Deteccao Ativa: Para a deteccdo ativa, € utilizada iluminacao infra-vermelho (Infrared, IR)
para realcar os olhos do usudrio [8], pois a iluminacao IR possui propriedades reflexi-
vas na pupila que ajudam na localiza¢ao dos olhos do usuadrio e isto € muito vantajoso
em casos que haja muita variacdo de luminosidade no ambiente ou pouca luminosi-
dade. E necessdrio hardware especifico para tal iluminacdo, tornando assim invidvel

para aplicacdes que tenham como objetivo serem simples e portaveis.

Deteccao Passiva: Os métodos passivos localizam os olhos em uma imagem a partir do

processamento de uma imagem contendo o espectro visivel e iluminacdo ambiente.

Para a cada deteccdo, ativa ou a passiva, hd as mesma categorias apresentadas na se¢ao
2.2, sendo elas: abordagem por caracteristicas invariantes, métodos baseados em modelos e
métodos baseados em aparéncia.

2.3.1 Deteccao baseada em caracteristicas do tipo Haar utilizando AdaBoots

O método apresentado na secdo 2.2.1 serve para detecgdes além de faces, ele serve para
deteccao de objetos rigidos em uma determinada perspectiva. Como o classificador € trei-
nado para um banco de imagens, € possivel treind-lo para os olhos, tendo também uma

detecc¢do rapida.

Neste projeto, este € o método utilizado para ser feita a detec¢ao de olhos.
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2.3.2 Deteccao utilizando informacao dos pixels nas bordas

Em [9], é proposto um método baseado em caracteristicas, ou seja, caracteristicas geo-
métricas. Primeiramente € detectada a face na imagem, pelo método proposto por [5]. Em
seguida, é obtida as bordas da imagem utilizando o método de canny [10] e € definido um
vetor para cada pixel da borda apontando para o pixel da borda mais perto. O comprimento
e curvatura destes vetores sao associados a cada pixel. Apds, € aplicado o PCA (Principal
Component Analysis) [11] em um banco de imagens de olhos para treinamento e obtengdo
de autovetores. Para detectar a imagem em interesse, o valor do comprimento e curvatura
dos candidatos a olho sdo projetados e comparados pelos autovetores para a confirmagao da
detec¢do dos olhos.

2.3.3 Método baseado nos classificadores Bayesianos

Em [12], é feita a comparacdo de performance entre trés métodos, um baseado em regres-
sdo, um baseado no classificadores Bayesianos e outro discriminativo baseado no algoritmo
AdaBoost. Como conclusdo, o método que obteve melhor performance foi o de classifica-
dores Bayesianos, apesar de sua simplicidade em relagdo ao AdaBoost. O método utilizando
classificador Bayesianos aprende modelos de aparéncia de olhos e de objetos que nao sdo
olhos e aplica a regra de Bayes para produzir a probabilidade de ser um olho por volta da

regido candidata a deteccao.

2.4 CALIBRACAO DE CAMERA

A calibracdo de camera € uma etapa importante no desenvolvimento de projetos que uti-
lizam esse tipo de dispositivo por relacionar as medidas provenientes deste com as medidas
reais, do mundo real. A relacdo entre as unidades naturais da camera (pixels) e as unidades
do mundo fisico (metros, por exemplo) € um aspecto critico na tentativa de reconstruir um

ambiente 3D, por exemplo.

O processo de calibracdo de camera permite a obtencdo de informagdes relacionadas
a geometria interna da mesma e também a distorcdo produzida pela sua lente, conhecidos
como parametros intrinsecos. Além disso, a posi¢do e orientacdo 3D da camera em relagado
a determinado sistema de coordenadas, ou seja, a relagdo espacial entre a cAmera e 0 mundo,
formam os parametros ditos extrinsecos, que representam a posicao da origem do referencial

imagem e sua orientacdo em relagcdo ao referencial objeto.

Um modelo simples para descri¢do da camera, conhecido como pinhole, considera um
unico ponto de entrada de luz em um plano e a projecdo desse feixe em outro mais afastado.
Como resultado, essa imagem estd sempre em foco e o tamanho da imagem em relacdo a

distancia do objeto é dada por um unico parametro da camera: a distancia focal. A Figura
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2.5 representa esse modelo.

Flano Firhole —— X

Fixo Optico

Figura 2.5: Modelo pinhole

Onde f € a distancia focal da cdmera, Z é a distancia da cAmera ao objeto, X é a altura ou

comprimento do objeto e z € a altura ou comprimento da imagem. Assim, por trigonometria:

X
_x:ff

Fazendo a expansao dessa idéia para as dimensdes da imagem, ou seja, para as coorde-
nadas z e y, t€ém-se o resultado mostrado na Figura 2.6.

Q=(¥.Z)

=)
EE

Centro de projecio

Euxco Optice =

Flano de mmagem

Figura 2.6: Representagao de uma imagem capturada.

Na figura 2.6 f continua sendo a distancia focal, () é o ponto representado e g € a repre-
sentagdo de () no plano de imagem. Porém, por ser uma interpretagdo em duas dimensdes,
a distancia focal f deve ser considerada em duas dimensdes, f, € f,, por estas poderem
apresentar valores diferentes (o que geralmente ocorre para cameras simples). Além disso,

uma consideracdo importante € que, na maioria das vezes, a cAmera nao estd posicionada no
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centro da imagem de exibi¢do, ou seja, o centro de coordenadas localizado no centro da tela
ndo coincide com o eixo Optico. Sendo assim, dois valores de offset devem ser considerados
para adequacgdo dessas referéncias. A partir dessas consideragdes, duas equacdes podem ser
estabelecidas:

X

xtela(pixels) = fw(pi:cels) <E) + Cx(pi:cels) (27)
Y

yteza(pizels) = fy(pizels) (E) + Cy(pia:els) (2'8)

Onde Zteiq ;.10 © Ytelagize, SA0 as coordenadas na imagem apresentada pela camera,
Jopizers) © Jypizers) S30 as distancias focais em cada uma das diregdes, ¢z ...\ € Cyipers) S3O
os parametros de offset, todos esses em pixels, e X,Y e Z sdo as coordenadas do objeto real

em relacdo a tela.

Para a obten¢do dos focos f, e f,, foi utilizado um processo de calibragdo que fornece
além desses dois parametros, varios outros que podem ser de interesse para outras aplicacdes.
O software utilizado foi o Matlab 6.0, que fornece um foolbox de calibracdo de cameras ba-
seado no método proposto por Heikkild e que utiliza um procedimento de quatro passos para
calibracdo: o primeiro consiste na determinacdo de uma solugdo analitica que proporcione
uma aproximacdo dos parametros intrinsecos e extrinsecos da camera; no segundo é feita
uma estimacao nao-linear dos pardmetros através do método dos minimos quadrados para
minimizagdo dos residuos entre o0 modelo e as observagdes; no terceiro, € feita a corre¢ao
e posterior extracdo de pontos de calibracdo na imagem devido a distorcao do padrdo de
calibracdo causada pela projecdo perspectiva; e finalmente no quarto € aplicado um modelo
empirico que compensa distor¢des radiais e tangenciais da lente.

Em primeiro lugar, sdo tiradas varias fotos de um tabuleiro de xadrez, em diferentes

posi¢des, que serdo utilizadas na calibracdo, como as apresentadas na Figura 2.7

Figura 2.7: Fotos do tabuleiro em diferentes posi¢des.
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Primeiro serd feito o carregamento de todas as imagens e a partir daf a ferramenta pedird

ao usudrio que delimite a regido de interesse para cada figura, como mostrado na Figura 2.8.

Figura 2.8: Detec¢do de limites do quadriculado.

O programa apresenta entdo a predi¢ao da grade de quadrados, como mostrado na Figura
2.9.

Figura 2.9: Sele¢do de limites do tabuleiro

Nesse momento € feito o questionamento se hd necessidade de aplicar um fator de dis-
tor¢ao da lente para correcdo da predicdo. E possivel fazer vérias tentativas até o melhor
ajuste, se necessario. Depois de realizado todo esse processo para cada uma das imagens

carregadas, o programa apresenta o resultado final da calibragem.

! Figuras 2.8 e 2.9 retiradas de http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calibjoc/htmls/example.html
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2.5 ESTIMACAO DE POSICAO DO USUARIO EM RELACAO A CAMERA

Para estimar a posi¢ao do usudrio em relagao a cadmera, € necessario algumas informacoes
a priori. E possivel fazer essa estimacao utilizando visdo estereoscopica, ou seja, utilizando

duas camera, ou utilizando visdo monocular, com apenas uma camera.

Utilizando um modelo simplificado, a camera considerada ndo possui distor¢cdes no eixo

x e y. Nestas condicdes, temos a seguinte equacao matricial:

T fe 0 cp| | X
yl =10 f, ¢| |V (2.9)
w 0 0 1 A4

Onde X,Y e Z sdo as posi¢cdes de um ponto qualquer no espago, x,y € w sdo 0s pontos
na imagem, f, e f, sdo os focos, em pixels, da imagem e (c,,c,) € o pixel central dela.

Desenvolvendo a Equagdo matricial (2.9), temos as equagoes (2.7) e (2.8) e que w = Z.

As equagdes (2.7) e (2.8) mostram que, para um ponto qualquer (X, Y, Z) no espago ha

um correspondente (X,y) na imagem.

Com os olhos do usudrio detectados, hd a informacgdo de 2 pontos da imagem. Caso a
distancia dos olhos D, seja conhecida, € possivel determinar a distdncia do usudrio em

relacdo a cAmera com algumas consideragdes.

Isolando a variavel Z em (2.7), temos:

X

(x —cp)

Z=f, (2.10)
Na Equacdo 2.10, f, e ¢, sdo pardmetros de calibracido da cAmera e x é uma informacgao

que pode ser obtida pelo processamento de imagem.

Neste caso, sabemos a posicao dos olhos na imagem em pixels, caso a informacdo da
distancia horizontal entre um dos olhos do usudrio e a camera seja conhecida, é possivel
saber a distancia Z do usudrio a cadmera utilizando a Equacdo 2.10. Como esta informacao
ndo é conhecida, é desejavel utilizar parametros que sejam conhecidos e que possuam uma

pequena variancia.

Para poder calcular a distancia do usudrio até a cimera, € necessario ter em mente 0O
seguinte: desde que o usudrio se mantenha a uma distancia no eixo Z fixa da camera e
mantenha o rosto na mesma posi¢@o, ndo hd variagdo na distancia, em pixel, D Isto, de
fato, pode ser mostrado pela Equacao (2.7), calculando as posi¢des dos olhos de uma pessoa
em diferentes posi¢des no eixo x, nas condicdoes em que a distancia Z € constante e varia-se
apenas X, como a distancia entre os dois olhos da pessoa, em cm, é sempre constante, logo

a distdncia em pixels, D.,.s, também serd constante, isto € ilustrado na Figura 2.11.
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Figura 2.10: Deteccdo de olhos do usuadrio.

Figura 2.11: A distancia D.,.s se mantem constante, considerando que a distncia Z do

usudrio a camera seja também constante

Com essa consideracdo, independente de qual lugar da imagem em que esteja o rosto
do usudrio, podemos transladar o rosto e considerar que o centro do olho direito detectado
estd sobreposto ao ponto central da imagem (c,,c,) para facilitar o calculo. O ponto a ser

calculado na Equacdo 2.10 € o olho esquerdo.

Com isso, temos o seguinte:

Xright = Cg
Xleft =Cp + Deyes
Xscreen = Xleft

Onde X, ;g € a posi¢do X do centro do olho direito e X, € a posi¢do X do centro do
olho esquerdo. Logo, substituindo na Equacao (2.10):
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Figura 2.12: Rosto transladado.
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(2.11)

Como uma média de vdrias pessoas, a distancia entre os olhos de um individuo € aproxi-

madamente 6,5 cm, a Equacgao (2.12) podera ser reescrita da forma:

0, 065
7 = fp— 2.12
J. Doper (2.12)
Sabendo a distancia Z do usudrio a cimera, podemos obter a distancia X e Y da mesma
forma, manipulando as equacdes (2.7) e (2.8) de forma a isolar as varidveis X e Y. Entdo

temos:

X = (gj_fi)z (2.13)
Y = — (y_fﬂ (2.14)
Y

Assim, com a detec¢do dos olhos do usudrio, é possivel estimar a posi¢do do usudrio em

relacdo a camera.

Este célculo de posi¢do € aproximado. Ele ndo leva em consideracdo a rotacdo da cabeca
do usudrio. Para uma boa estimagdo é necessdrio que o usudrio fique com a face de frente
para a camera. Logo, caso o usudrio esteja com a cabeca inclinada, virada pra cima, pra
baixo ou pros lados, a estimac¢do ndo serd precisa e ocasionard erros. Para os cdlculos, foi

considerado um caso ideal.
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3 DESENVOLVIMENTO

3.1 INTRODUCAO

O projeto visa desenvolver um programa que crie uma realidade virtual, visando uma
interacdo visual entre o usudrio e o ambiente virtual parecida com a interacdo visual que
uma pessoa possui com o mundo real. No ambiente real, em diferentes posicdes que uma
pessoa esteja, ela terd diferentes perspectivas do mundo ao seu redor. Neste projeto, tenta-se
dar a mesma sensacdo descrita, mas em um ambiente virtual, onde o cendrio, mostrado na

tela de um computador, mudara de acordo com a posi¢do na qual o usudrio estiver.

Com a teoria ja apresentada, é possivel desenvolver um programa que faca o que foi
descrito. Para ter uma boa sensacdo, € necessario que o programa processe uma quantidade
suficiente de quadros por segundo. Tal quantidade ndo é exatamente determinada, pois a

experiéncia tém carater subjetivo.

Para a implementacdo, o programa foi escrito na linguagem C++, utilizando as bibliote-
cas de apoio OpenCV, OpenGL e newmat. Para testes, foram utilizadas uma camera de um
celular ligada ao PC por cabo USB, uma webcam USB e uma camera ja embutida em um
notebook. Para o desenvolvimento do projeto, foi considerado que o usudrio mantera a face

de forma que a camera a capture frontalmente.

Primeiramente, foi feito a detec¢do facial e em seguida a detec¢do dos olhos do usuario.
ApOs isso, foi desenvolvido um método de célculo para a distancia do usudrio tendo como
referéncia a camera, utilizando como informacao a posi¢ao de cada olho do usudrio na ima-
gem obtida pela camera. Depois, foi implementado o filtro de Kalman para fazer a corre¢ao
e predicao da posicdo da face na imagem, posicao dos olhos na imagem e da distancia do
usudrio até a camera. Em seguida, foram desenhados trés ambientes virtuais 3D que se adap-
tam a partir da informacdo da posi¢do da camera virtual do ambiente, esta posicdo sendo a

distanciaem X, Y e Z do usudrio em relagdo a camera real.

O diagrama de blocos do programa pode ser visto na Figura 3.1, onde podemos ver todos

os processos feitos pelo programa, estes processos serdo explicados no decorrer do capitulo.
3.2 CALIBRACAO DA CAMERA

Como primeiro passo para o andamento do projeto, foi feita a calibracdo de camera,
explicada na secdo 2.4, para obtermos os parametros de foco da cdmera que serdo utilizados

mais a frente no projeto. A calibracao foi utilizando por um programa para MATLAB obtido

na Internet. A calibracdo consiste em tirar fotos varias de uma imagem que possui quadrados
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Figura 3.1: Diagrama de blocos do projeto.
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Figura 3.2: Fotos utilizadas para calibracdo da camera.

preto e brancos alternados, como um tabuleiro de xadrez, em diferentes posi¢cdes para fazer
a calibracdo. As imagens utilizadas para a calibracdo podem ser vistas na Figura 3.2.

O programa necessita da ajuda para achar os extremos do tabuleiro de xadrez, em se-
guida, ele identifica as quinas dentro desses extremos e se encarrega dos calculos e retorna

os parametros de calibracdo da camera.

Utilizando uma camera USB do modelo Microsoft Lifecam que grava videos a uma re-

solucdo de 640 x 480 pixels, foi obtido por meio da calibracao:

f, =373
f, =378

Onde f, e f, sdo os focos, expressos em unidade de pixel, da camera, sendo f, referente
ao eixo x e f, referente ao eixo y. Os focos f, e f, variam linearmente de acordo com a

resolu¢do da imagem.

Tais parametros sdo utilizados para o célculo da posi¢dao do usudrio no espago, tendo
como referéncia a cAmera. Para o projeto ndo é necessario obter um valor preciso de f, ou
fy» pois, quando a informagdo da posi¢do do usudrio € convertida para o ambiente virtual, os
valores da posi¢do sdo divididos por um valor arbitrario para se obter o efeito visual desejado,

devido a diferenca de escala. Entdo, mesmo utilizando estes focos pertencentes a camera
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mencionada, para os célculos, pode ser utilizado qualquer outra camera e considerado os
mesmos valores de fx e fy, ainda assim serd obtido bons resultado, mesmo que esta possua

parametros de calibragdo diferentes.

3.3 OPENCYV

OpenCV € uma biblioteca desenvolvida pela Intel em 2000, nas linguagens de progra-
macdo C/C++, Python e Visual Basic, para usudrios de varias plataformas, que permite a
criacdo e desenvolvimento de aplicativos principalmente na drea de visdo computacional.
Identificacdo de objetos, sistemas de reconhecimento facial e de movimentos, gravacdo de
videos, rastreio de rob0s, constru¢ao de ambientes 3D e de realidade virtual podem ser apon-
tadas como algumas das dreas de aplicac@o, proporcionando um melhor aproveitamento das

oportunidades de utilizagdo da visdo computacional nos ambientes em que seja necessdrio.

Os médulos de processamento de imagem e video I/O, estrutura de dados, dlgebra linear,
GUI (Interface Grafica do Usudrio) bdsica com sistema de janelas independentes, controle
de mouse e teclado, além de mais de 350 algoritmos de visdo computacional como filtros
de imagem, calibracdo de camera, reconhecimento de objetos e andlise estrutural, fazem do
OpenCV uma possivel solugdo para problemas de desenvolvimento de softwares direciona-
dos. Outro ponto que pode levar universidades e empresas a comegarem a empregar solugdes
baseadas nessa ferramenta computacional € por este se tratar de um software aberto ao uso

académico e comercial.

3.3.1 Deteccao de objetos utilizando OpenCV

Foi utilizado o método de Viola e Jones [5], apresentado na se¢do 2.2.1, para a detec-
cdo facial e de olhos por ser um método de rdpido processamento. A biblioteca OpenCV ja
possui este método implementado e ele pode ser utilizado por meio da fun¢do cvHaarDetec-
tObjects. Esta funcdo possui 5 parametros de entrada, como resultado retorna uma sequéncia
de retangulos e cada um destes retangulos representa uma face. Esta fun¢do pode ser utili-
zada para varios tipos de objetos, desde que o classificador seja treinado para tal. Como

entrada da fung¢do, temos:

image: A imagem na qual serd feita a procura.
cascade: O classificador do tipo Haar cascade da forma lida pelo OpenCV.

storage: Espaco alocado na memoria para armazenar a sequéncia de resultados da detec¢io
do objeto, sendo estes resultados em forma de retangulos.

! http://opencv.willowgarage.com/wiki/: Site Wiki do OpenCV acessado em novembro 2009
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scale factor: O fator pelo qual a janela de procura da funcdo serd aumentada para percorrer

novamente a imagem.

min neighbors: Faz o agrupamento de retangulos vizinhos, sendo este parametro utilizado
para mesclar retangulos similares. O valor 0 € utilizado para retornar todos os retan-

gulos encontrados, e acima disso torna a mescla de retangulos maior.
flags: Faz um processamento especifico disponibilizado pela biblioteca OpenCV.

min size: Menor janela de procura, valor em pixels, largura e altura da janela.

Como retangulo de saida, possuimos os dados do vértice superior direito do retangulo,
da largura e da altura dele. Assim, temos o retangulo definido.

3.4 DETECCAO FACIAL

O objetivo de detectar a face do usudrio na imagem € definir uma regido para procura dos
olhos e, além disso, a face € utilizada para saber se as amostras encontradas na procura dos
olhos sdo referentes ao olho direito ou esquerdo.

3.4.1 Deteccao facial na imagem

Para a deteccdo facial, queremos que seja encontrada apenas a face do usudrio que utiliza
o programa. Como a face serd utilizada para ser feita a procura dos olhos, entao € mais
interessante obtermos um retangulo igual ou maior que a face real do usudrio do que um
retangulo menor que a face dele. Como parametro de entrada para a funcio, foi utilizado o
scale fator = 1.3, min neighbors = 8, min size =(20,20), este limitando o tamanho minimo
da face de 20 x 20 e a flag utilizada foi CV HAAR FIND BIGGEST OBJECT, esta flag faz
com que a funcdo s6 retorne o maior retangulo encontrado, assim, o método de escolha da
face € feito pelo proprio OpenCV. O parametro min size(20,20) limita a distancia méxima do

usudrio a camera que ele pode ser detectado.

Foram utilizados trés classificadores para a deteccao facial, todos eles acompanham os
arquivos do OpenCV. Para a primeira detec¢ao, foi utilizado um classificador treinado para
detectar faces frontais, caso este nao retorne nenhuma face, € utilizado outro classificador
também treinado para faces frontais que, como este foi treinado com imagens diferentes
do primeiro classicador, aumenta a chance de detectar uma face e se novamente nao for
encontrado outra face na imagem, € utilizado um terceiro classificador treinado para faces

em perfil. O esquema pode ser visto na Figura 3.3.

Por limitacdo do método e dos classificadores treinados, hd muitos casos em que o rosto

ndo pode ser identificado. Exemplos sdo os casos em que o usudrio nio esteja com a cabega
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Figura 3.3: Detecc¢do de face.

disposta frontalmente a camera, esteja com a cabeca inclinada, com algum objeto estranho

na frente do rosto, quando a iluminagdo ambiente estiver fraca, entre outros casos.

3.4.2 Predicao e correciao da amostra da face

Obtida a amostra face, € feita a predi¢do e a corre¢do dessa amostra utilizando o filtro
de Kalman, apresentado na Secdo 2.1. O OpenCV, para processamento interno, define um
retangulo utilizando a posi¢do (x,y) do vértice superior esquerdo, largura e altura. Entdo,
estas varidveis fardo parte do sistema. Com a informacao da velocidade e aceleracdo destas
variaveis, € possivel fazer uma predicao linear das mesmas.

Para a face, o estado do sistema possui 12 varidveis:

e p, - Posicdo x do vértice superior esquerdo do retangulo
e p, -Posicdo y do vértice superior esquerdo do retangulo
e width -Largura do retangulo

e height -Altura do retdngulo

e v, -Velocidade da posicdo x do vértice

e v, -Velocidade da posi¢do y do vértice

e v, -Velocidade da variacao da largura do retangulo

e v}, -Velocidade da variagdo da altura do retangulo

e a, -Aceleracdo da posi¢cdo x do vértice

e a, -Aceleragdo da posi¢do y do vértice
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Figura 3.4: Estados da face em uma amostra x;_exy,

e a, -Aceleracdo da variacdo da largura do retangulo

e a; -Aceleracdo da variacdo da altura do retangulo

Todas as varidveis possuem como dimensao pixels. A Figura 3.4 mostra as varidveis

mencionadas.

Logo, o vetor de estados x;, do sistema possui a seguinte forma:

T
Xy = |pz py width heigth vy, vy, v, v, ay ay a, ap 3.1

Para o sistema em questao, foi fixado um tempo de amostragem, T, de 40 milisegundos.
Logo, uma nova imagem € capturada a cada 40 ms, assim, o programa roda a 25 quadros
por segundo (fps). Para o dado sistema, A matriz A possui a forma mostrada em (3.2) pela
caracteristica do sistema, onde temos a varidvel, a velocidade dessa varidvel e a aceleracio
da mesma. Na multiplicacao da matriz A pelo vetor de estados, mostrada na equagdo (2.1),
temos o incremento das varidveis de estados pelas equagdes de movimento uniformement
variado, mostradas em (3.4), (3.5) e (3.6). Nestas equagdes, X, € X;_1 correspondem ao vetor
de estados da amostra atual e da amostra anterior, respectivamente, v, sdo as velocidades
referentes ao vetor de estado Xx;, € a; sdo as aceleracdes referentes também ao vetor de

estados x;.
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00000010 0 0 T 0
00000O0O0TL 0 0 0 T
00000O0DO0O0 1 0 0 0
00000O0DO0O0O0O 1 0 0
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H_ 010000000000 33)
00100000000O
00010000000 O

2

X = Xp_1 + V]gflT + 37 (34)

Vi = Vi1 + ak_lT (35)

ap = a1 (3.6)

Ja a matriz H possui tal forma mostrada na Equacgao 3.10, pois, a partir das features dada

pelo OpenCV, € possivel retirar as linhas referentes a varidveis de velocidade e aceleracao.

A matriz Q, matriz de covariancia dos ruidos de processo, e a matriz R, matriz de co-
variancia de medicdo, precisam ser inicializadas. Estas matrizes foram ajustadas a partir de
um valor inicial considerado plausivel, obtido a partir de vérias tentativas, sendo que elas

possuem esses valores pois sdo considerados apenas movimentos suaves de face do usudrio.

27



|

exey)
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A estimativa inicial, valor necessario para o filtro, foi arbitrada sendo um retangulo no

meio da imagem, de acordo com a Figura 3.5.

Como ndo é garantido que, ao iniciar a camera, a face do usudrio seja detectada, foi
atribuido valores arbitrdrios para a estimativa inicial. A matriz de covariancia do erro, Py,
foi inicializada com valores altos, pois inicialmente ndo se sabe onde se encontra a face do
usudrio. Desta maneira, a convergéncia do filtro para a real face do usudrio é rapida, ndo

implicando em prejuizos devido aos valores arbitrados para a estimativa inicial.
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Com o sistema definido, é possivel fazer a predi¢cdo de uma amostra utilizando as Equa-
coes 2.1 e 2.2, e, apOs obter-se a amostra, € possivel fazer a correcdo utilizando as equagdes
23,24e25.

Caso a face seja detectada, os valores corrigidos da posicao (X,y) do vértice j4 mencio-
nado do retangulo, largura e altura, serdo definidos como a face para ser utilizada na préxima

etapa do programa.

Para os valores do filtro, temos valores reais, mas é necessario utilizar valores intei-
ros pois a imagem s6 possui valores inteiros, sendo estes os pixels. Essa adaptacao € feita
convertendo uma varidvel em C++ do tipo double para uma varidvel do tipo int, ou seja,

desconsidera a parte fraciondria e s considera a parte inteira.

Para a detec¢do facial completa, temos o algoritmo mostrado na tabela de algoritmo 3.1.

3.4.3 Simulacao

Para compreender melhor o funcionamento da detec¢do facial, foi feita uma simulagao
em MATLAB.

Na simulagdo, foram criados dois eixos, € y, que representam a imagem, tendo o eixo
x o valor limite de 640 pixels e o eixo y de 480 pixels, simulando uma imagem de 640x480
pixels. Foi criado um retangulo que representa a face do usudrio, este foi inicializado no
meio da imagem e ele se move em linhas retas nas dire¢des x e y e, quando chega a algum

limite da imagem, € calculado uma nova dire¢do para sua trajetéria. Assim, o retingulo que

Algoritmo 3.1 Algoritmo de detec¢do de face
1: Captura da imagem da camera

2: Inicializacao de variavel de controle
nimero de faces = 0
3: Procura por faces com primeiro classificador
Se encontrar, entao
niimero de faces = 1
4: Se ntimero de faces = 0, entao
Procura por faces com segundo classificador
Se encontrar, entao
niimero de faces = 1
5: Se niimero de faces = 0, entao
Procura por faces com terceiro classificador
Se encontrar, entao
niimero de faces = 1
6: Predicao da face utilizando as equacoes 2.1 e 2.2:
7. Correcao da face utilizando as equacoes 2.3,2.4 e 2.5 :
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¢ referente a face usudrio se move pela imagem.

A face detectada foi simulada somando valores aleatdrios, que representam um ruido
gaussiano, a posicdo (X,y) da face, largura e altura, assim, mesmo se a face se mantiver
imovel, a detec¢do retornard diferentes retangulos a cada novo quadro assim como 0 nosso

sistema real.

A predicdo e correcdo foram feitas utilizando filtro de Kalman de primeira ordem, consi-
derando movimento uniforme, diferentemente do implementado no programa. Sendo assim

o estado do sistema possui 8 varidveis:

e Posicao x do vértice superior esquerdo do retangulo

Posicdo y do vértice superior esquerdo do retangulo

Largura do retangulo

Altura do retangulo

Velocidade da posi¢do x do vértice

Velocidade da posi¢ao y do vértice

Velocidade da variacdo da largura do retangulo

Velocidade da variag¢ao da altura do retangulo

Na priética, foi implementado um filtro de Kalman que contém as varidveis de aceleracao,

mas a simulacdo ndo contém tais varidveis.

Para a simulacao, o filtro de Kalman possui as seguintes matrizes:

(3.9)

O OO0 O O O O
O OO0 0O o0 O~ O
O OO0 0O O~ O O
O O 0O O~ O O O
O O o oo o
o O O O o N o
O R OO0 o N o o
—_— O oo N o o o

(3.10)

o O O =
o O = O
S = O O
_ o O O
o O o O
o O o O
o O o O
o O o O
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A matriz Q, matriz de covariancia dos ruidos de processo, e a matriz R, matriz de cova-

riancia de medicao, foram inicializadas com o seguintes valores:

(1000 0 0 0 0]
0100 0 0 00
0010 0 0 00
Q:0001 0 0 00 G.11)
0000333 0 00
0000 0 333300
0000 0 0 00
0000 0 0 0 0]

R = (3.12)

Estas matrizes foram ajustadas com um certo valor incial definido a partir de vérias ten-

tativas.

3.5 DETECCAO DOS OLHOS

Na detec¢do de olhos, € necessério fazer alguns refinamentos pois, para termos um bom
rastreio do olho, temos que saber qual € o olho direito e qual é o esquerdo. Além disso, é
interessante limitar a regido de procura dos olhos para diminuir a quantidade de processa-
mento e evitar a deteccdo de objetos parecidos com um olho que estejam fora de uma face,
como j4 temos a informacdo da face do usudrio, isto € possivel. Apds feita a predi¢do dos

parametros olhos, e caso os olhos sejam detectados, € feita a correcao destes dados.

Os célculos de predicao e corre¢do sao feitos para cada olho, um independente do outro,
jé que pode haver uma rotag¢do da face do usudrio. Algumas restri¢des ad-hoc também foram

implementadas.

3.5.1 Deteccao dos olhos na imagem

Antes de ser feita a deteccdo dos olhos, € definida uma regido de interesse na imagem
para ser feita a procura dos olhos. O OpenCV possui uma fun¢iao que determina essa regiao
de interesse, assim, os olhos ndo serdo procurados em toda a imagem, diferentemente da

face. Para um retangulo encontrado que contém uma face, vamos determinar uma certa
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Figura 3.6: Regiao de interesse para detec¢ao dos olhos

regido dentro dela onde serd feita a procura. Como o retangulo encontrado varia de tamanho,
mesmo que as imagens sejam parecidas, é preciso escolher uma regiao um pouco maior que
os olhos. Esta regido também € um retangulo, sua largura € a largura da face e sua altura é a
altura da face dividida por 1.8, compreendendo assim s6 a parte superior da face. O vértice
superior direito da regido estd localizado no mesmo ponto que o vértice superior direito da

face. Podemos ver um exemplo da regido de interesse de procura dos olhos na Figura 3.6.

Ap6s a definicdo da regido de interesse, € feita a procura por olhos. Esta procura sé
acontecera caso a face seja encontrada ou, caso ela ndo tenha sido encontrada, a predi¢ao
dos parametros da face estejam dentro dos limites da imagem, ja que a predicdo pode es-
timar que a face esteja fora dos limites mencionados. Os pardmetros utilizados na fungdo
de procura por olhos foi escolhido de forma a retornar todos os olhos encontrados, pois em
seguida serd feito a separagdo entre olhos esquerdos e direitos além de ser eliminados dados
considerados improvdveis de serem olhos. Foi utilizado o scale fator = 1.3, min neighbors
= 0, min size =(15,15) e nao foi utilizada nenhuma flag, de forma a se obter varias amos-
tras de olhos. Para a primeira procura por olhos, serd utilizado o classificador treinado para
olhos direitos e esquerdos que acompanha o OpenCV. Para a segunda procura, sao utilizados
dois classificadores baixados na internet', um treinado para detectar olhos direitos e o outro

treinado para detectar olhos esquerdos.

Ap6s a procura por olhos, € feita a separacdo entre olho direito e olho esquerdo. Uma
amostra é considerada como olho esquerdo se o centro do retdngulo desta amostra for maior

! Classificadores treinados por Shiqi Yu, site: http://yushigi.cn/research/eyedetection

32



=

3)
)

-

|

-

| ‘ —— —— Limte do olho esquerdo
————— Limite do olho direito

Figura 3.7: Limites para saber de qual olho a amostra se refere

que a largura da face divida por 1.7 e a0 mesmo tempo for menor que a largura da face
dividida por 0.8. Da mesma maneira, uma amostra ¢ considerada como olho direito caso
o centro do retangulo dela seja maior que a largura da face dividida por 5 e também seja
menor que a largura da face dividida por 2.6. Os valores que estivem fora dessas regides sao

descartados. Na Figura 3.7, podemos visualizar essas condigdes.

Tendo separado todas as amostras, o olho direito serd a média de todas as amostras de
olhos direitos e o olho esquerdo serd a média de todas as amostras de olhos esquerdos. Isto
pode ser considerado pois as amostras da deteccao pelo método Viola-Jones sdo descorrela-

cionadas e a matriz de covariancia de cada amostra € igual.

Assim, depois da primeira procura por olhos com um dado classificador, € feita a sepa-
racdo das amostras. Caso ndo seja encontrado algum olho esquerdo, serd feita uma nova
procura, mas agora com um classificador treinado especificamente para olhos esquerdos. Da
mesma maneira, caso ndo seja encontrado algum olho direito, serd feita a procura com um
outro classificador treinado para olhos direitos. Apds estas procuras, serd feita novamente a

separacdo de amostras e o cdlculo das amostras a serem consideradas.

Ap6s estes procedimentos, pode haver 4 casos: os dois olhos sdo encontrados, apenas o
olho esquerdo € encontrado, apenas o olho direito é encontrado ou nenhum dos olhos sdo

encontrados. O caso ideal é quando os dois olhos sdo encontrados.

Caso apenas um dos olhos seja encontrado, temos a situacdo em que a face foi encontrada
e um olho também, assim, é provavel que houve uma variagdo em um dos olhos onde ndo

foi possivel detectd-lo. Causas podem ser problemas na iluminagdo, blur na imagem devido
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a movimento, cabelo na frente do olho, entre outras possibilidades que acontecem frequen-
temente. Nestas situagdes, serd utilizada uma solucio ad-hoc, serd estimada uma posi¢cdo
para o olho e esta serd considerada como uma amostra. Ela é feita da seguinte forma: caso
o olho esquerdo seja encontrado e o olho direito ndo, a amostra deste serd a amostra do olho
esquerdo transladada no eixo x da imagem. Para o translado, serd utilizado o valor predito
da distincia entre os olhos do usudrio em pixels. A Figura 3.1 mostra que o programa possui
uma predi¢do e estimagdo de posi¢do do usudrio. Se for utilizada a predi¢do da posicdo Z
do usudrio tendo como referéncia a camera, € possivel calcular a distancia entre os olhos do

usudrio, em pixels, isolando a varidvel D.,., na equagdo (2.12). Entdo, temos:

~ £.0,065

Deyes = (3.13)

Entdo, a varidvel D.,., € a distancia predita, em pixels, entre os olhos do usudrio.

Assim, no caso em que o olho esquerdo é encontrado e o olho direito ndo, a amostra
considerada deste serd a amostra do olho esquerdo com sua posi¢do no eixo x subtraida de
D.yes. Da mesma maneira, no caso em que o olho direito € encontrado e o olho esquerdo
ndo, a amostra considerada para este serd a amostra do olho direito com sua posi¢ao no eixo

x somada a Deyes.

Com estes procedimentos, € possivel ter uma boa detec¢dao de olhos, que elimina as
amostras absurdas, as separam entre olho direito e esquerdo e continuam estimando a posi¢ao

do olho mesmo se apenas um olho for encontrado.

3.5.2 Predicao e correcao das amostras dos olhos

Como as amostras dos olhos s@o obtidas na forma de retdngulos assim como a amostra

da face, o procedimento de predi¢ao e correcdo € parecido com aquele.

A estimacdo dos olhos € feita separadamente, ou seja, € feita uma estimagdo para o olho

direito e outra para o olho esquerdo.

Para cada olho, o estado do sistema possui 12 varidveis:

e p, - Posicdo x do vértice superior esquerdo do retangulo
e p, -Posi¢do y do vértice superior esquerdo do retdngulo
e width -Largura do retangulo

e height -Altura do retdngulo

e v, -Velocidade da posicao x do vértice

e v, -Velocidade da posi¢do y do vértice
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e v, -Velocidade da variagdo da largura do retangulo
e vy, -Velocidade da variagdo da altura do retangulo

e a, -Aceleracdo da posicao x do vértice

y -Aceleracdo da posicdo y do vértice

e a, -Aceleracdo da variacdo da largura do retangulo

e a; -Aceleracdo da variacdo da altura do retangulo

As varidveis do retangulo possuem como dimensdo pixels, as de velocidade possuem
pixels por segundo e as de acelera¢do possuem pixels por segundo ao quadrado. Na Figura

3.4 pode ser visto as varidveis do estado do sistema.

Como ja mencionado anterior, o tempo de amostragem, 7', do sistema € de 40 milisegun-

dos.

Para o dado sistema, o vetor de estados pode ser visto em (3.14), a matriz A em (3.2) e a
matriz Hem (3.10)

A matriz A possui tal forma pela caracteristica do sistema, onde temos a varidvel, a
velocidade dessa varidvel e a aceleracdo dela, como ja mencionado na secio de predi¢dao da
face, e igualmente, a matriz H possui tal forma, pois, a partir das features dada pelo OpenCV,

€ possivel retirar as linhas referentes a varidveis de velocidade e aceleracao.

A matriz Q, matriz de covariancia dos ruidos de processo, e a matriz R, matriz de co-
variancia de medi¢do, foram inicializadas com valores iniciais plausiveis, obtidos a partir
de vérias tentativas. A matriz Q pode ser vista em (3.11) e a matriz R em (3.12), foram

utilizados os mesmos valores que os utilizados na detec¢do de face.

A estimativa inicial, valor necessario para o filtro, de cada olho foi arbitrada de forma
a corresponder ao olho direito ou esquerdo da estimativa inicial da face arbitrada na secao

3.4.2, sendo que a forma com que foi arbitrada pode ser vista na Figura 3.8.

Como também nao € garantido que, ao iniciar a camera, os olhos do usudrio sejam detec-
tados, foram atribuidos valores arbitrdrios para seus valores iniciais e a matriz de covariancia

do erro, Py, foi inicializada com valores altos, obtendo-se uma rapida convergéncia.

Com o sistema definido, € possivel fazer a predi¢do de uma amostra utilizando as equa-
coes (2.1) e (2.2), e, apds obter-se a amostra, € possivel fazer a correcdo utilizando as equa-
coes (2.3), (2.4) e (2.5).

Da mesma forma da amostra da face, as amostras dos olhos precisam ser convertidas de

valores reais para valores inteiros, e isto € feito desconsiderando a parte decimal do nimero.

Para a detec¢@o de olhos, temos o algoritmo mostrado na tabela de algoritmo 3.2.
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Figura 3.8: Estimativas iniciais dos olhos

Algoritmo 3.2 Algoritmo de detec¢do de olhos

1:
2:
3:

Define a regido de interesse na parte superior da imagem
Procurar por olhos
Separar as amostras e calcular a amostra a ser considerada para cada olho

: Se o0 olho esquerdo ndo for encontrado, entao

Procurar pelo olho esquerdo com o classificador especifico
Se encontrar, entao

calcular amostra a ser considerada

: Se o olho direito ndo for encontrado, entao

Procurar pelo olho esquerdo com o classificador especifico
Se encontrar, entao

calcular amostra a ser considerada

: Se detectou olho direito e ndo detectou olho esquerdo, entao

Igualar a amostra do olho esquerdo a amostra do direito com sua posicdo somada de
Deyes
Se detectou olho esquerdo e ndo detectou olho direito, entao

Igualar a amostra do olho direito a amostra do esquerdo com sua posi¢cdo subtraida
de Deyes
Calcular predicao de cada olho utilizando as equacoes 2.1 e 2.2:
Calcular correcao de cada olho utilizando as equacoes 2.3,2.4 ¢ 2.5 :

3.6 ESTIMACAO DE POSICAO

A posicao do usudrio € utilizada para mover a cAmera no ambiente virtual 3D, assim, é

necessdrio achar uma relagcdo entre um ponto na imagem e um ponto no espago. O ponto que
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serd considerado para posi¢ao do usudrio € o centro de seus dois olhos, pois trata-se de uma

experiéncia visual.

3.6.1 Calculo da posi¢iao do usudario

Para ser feito o cédlculo da posicdo, € necessdrio obter algumas informag¢des da imagem
detectada. Neste passo, os olhos do usudrio ja foram detectados, assim, facilmente conse-
guimos saber a posicdo do centro de cada olho, a distancia, em pixels, entre os dois olhos e
a posi¢ao do centro dos dois olhos.

Como centro de referéncia para os valores mencionados, serd utilizado o centro da ima-

gem, pois ele corresponde a um ponto no espago que esteja de frente a camera.

A distancia entre os dois olhos D.,., considerada € a distancia entre eles no eixo = da
imagem. Entdo, é desconsiderada a distancia entre os dois no eixo y da imagem, pois, para
simplificar o sistema, como ja mencionado, é considerado que o usudrio fique com sua face
de maneira que a camera a capture frontalmente. Com esta informacao, € possivel calcular a

posicdo Z do usudrio como referéncia a cAmera utilizando a equacao (2.12).

Para a posicdo X e Y do usudrio utilizando a mesma referéncia, o ponto da imagem que
corresponderd ao usudrio serd o centro dos dois olhos. Este ponto pode ser calculado sendo
a média simples da posicdo (X,y) do olho direito e do olho esquerdo. Tendo calculado tal
ponto, utilizando as equacoes (2.14) e (2.14), € possivel calcular a posicdo X e Y real do

usuario.

No ambiente virtual, queremos que a pessoa olhe a tela e ndo a camera. A posicdo YV
que se obtém com esses calculos tem como referéncia a camera, entdo, serd somado a essa
posicdo a distancia entre a tela do monitor e a camera, assim nossa referéncia passa a ser o
centro da tela do monitor. Estd sendo considerado que o centro da tela do monitor e a camera
estdo alinhados verticalmente, caso contrdrio, € necessario somar a posi¢ao X do usudrio a

distancia horizontal entre tal centro € a cimera.

3.6.2 Predicao e estimacao da posicao

Tendo como referéncia de coordenadas a camera, no espago, 0 Usudrio possui posi¢ao
(X,Y, 7). Desta forma, é interessante usar estas trés varidveis para serem estimadas. Como
o modelo utilizado para a estimacao da face e dos olhos, serd utilizado um sistema que tenha
como variaveis de estado os valores da posicao do usudrio em relacio a camera, a velocidade

de cada uma das componentes da posicao e suas aceleragdes.

Assim, o sistema tera 9 varidveis:

e X - Posicdo x do usudrio

37



e Y - Posicao y do usudrio
e Z - Posi¢do z do usudrio
e vy - Velocidade da posi¢ao x
e vy - Velocidade da posicao y
e vy - Velocidade da variagdo z
e ax - Aceleracdo da posi¢do x

e ay - Aceleragdo da posicado y

ayz - Aceleracdo da variacdo z
As varidveis de posicdo possuem como dimensdo cm, € as varidveis de velocidade pos-
suem como dimensdo cm /s € da aceleragdo possuem cm /s>

Como vetor de estados x’;, temos:
/
Xr = |px Py Pz Ux Uy Uz ax ay az] (3.14)

Como ja mencionado anteriormente, o tempo de amostragem, 7', do sistema é de 40

milisegundos.

Para o dado sistema, temos as seguintes matrizes:

1Loo7T 00 L 0 o0
010070 0 & o0
oo1o0oo07T o0 0%
000100 T 0 0
A=000010 0 T 0 (3.15)
000001 0 0 T
000000 1 0 0
0000000 1 0
0000000 0 1
00000000
H=010000000 (3.16)
01000000

A matriz A’ possui tal forma pela caracteristica do sistema em questdao, que possui as
variaveis de posicao, velocidade e aceleragdo. J4 a matriz H’ possui tal forma, pois, devido
as variaveis utilizadas pelo programa, as linhas referentes a velocidade e aceleracdo podem

ser eliminadas
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A matriz Q’, matriz de covariancia dos ruidos de processo, e a matriz R’, matriz de
covariancia de medig¢do, foram inicializadas com valores iniciais plausiveis, definidos a partir

de varias tentativas.

0.01 0 0 00 O 0 0 0
0O 001 O OO0 O 0 0 0
0 0 0004 0 0 O 0 0 0
0 0 0 20 O 0 0 0
Q=0 0 0 02 0 0 0 0 (3.17)
0 0 0 0002 O 0 0
0 0 0 00 0 001 O 0
0 0 0 00 O 0 001 O
0 0 0 00 O 0 0 0.01
10 0 0
R=1[0 10 0 (3.18)
0 0 20

O valor inicial do estado utilizado para o filtro foi obtido pelo processo do programa até

a parte de predi¢cdo da posicao.

Com o sistema definido, € possivel fazer a predi¢do de uma amostra utilizando as equa-
coes (2.1) e (2.2), e, apds obter-se a amostra, € possivel fazer a corre¢cdo utilizando as equa-
coes (2.3), (2.4) e (2.5).

Feita a correcdo da posicdo, tém-se o valor desejado que serd utilizado no ambiente
virtual.

3.7 DESENHO DO AMBIENTE VIRTUAL 3D

Para o ambiente virtual, foram desenhados vérios objetos 3D, utilizando a biblioteca gra-
fica OpenGL, e foi colocada uma camera virtual dentro do ambiente. Esta camera virtual € a
perspectiva na qual serd desenhada os objetos, assim, caso a cAmera mova, toda a perspectiva
do ambiente mudard. A camera virtual se move de acordo com a posi¢ao do usudrio, que foi
considerada sendo a posi¢do do centro dos olhos do usudrio tendo como referéncia a camera,
e essa posic¢ao foi dividida por um valor de escala.

Se o usudrio estiver com o centro dos olhos de frente ao centro da tela do monitor e
ele se mover para a direita, entdo a camera virtual também se moverd para a direita. No
caso em que houvesse um cubo 3D na tela, quando o usudrio se movesse para a direita, ele
conseguiria ver o lado do cubo.
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Como foram calculadas a posi¢do (X, Y, Z) no espago do usudrio, é repassada a cimera
virtual estas trés posicdes, logo, é possivel que o ponto de vista se mova verticalmente,

horizontalmente, se aproxime ou se afaste dos objetos do cendrio.

Foram desenhados trés ambientes para que se conseguisse passar da melhor forma a
experiéncia visual do projeto.

3.7.1 OpenGL

Para a parte de renderizacdo 3D foi utilizado a API (Application Programming Interface)
grafica OpenGL (Open Graphics Library), utilizada na computacdo grafica para desenvol-
vimento de aplicativos graficos, ambientes virtuais 3D, jogos 2D ou 3D, entre varias outras

aplicacoes.

O OpenGL possui centenas de fungdes que fornecem acesso a praticamente todos os
recursos do hardware de video e assim esconde a complexidade de geracdo de gréficos 2D e

3D por meio de uma biblioteca uniforme.

3.7.2 Cubo 3D

Neste ambiente, foi desenhado um cubo 3D e cada um de seus lados possue uma cor
diferente. A camera foi colocada de forma que uma das arestas do cubo fique de frente para
a camera, ou seja, se o usudrio estiver olhando de frente para o monitor, ele verd dois lados
do cubo e a aresta mencionada estard no centro da tela. A Figura 3.9 mostra uma imagem do
cubo.

Figura 3.9: Cubo 3D, cada lado do cubo possui uma cor

3.7.3 Geometrias

Para este ambiente, foram desenhados vérios tipos de objetos 3D. A camera foi colocada

atrds de um cubo, para que o usudrio consiga avistar o resto dos objetos, ele precisa se mover
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de forma a sair de trds do cubo. A Figura 3.10 mostra o ambiente completo.

Figura 3.10: Ambiente virtual com vérias geometrias espalhadas pelo cendrio

3.7.4 Alvos

Este cendrio foi baseado no trabalho Johnny Chung Lee. No ambiente, foi desenhado
vérios alvos saindo do fundo da tela até perto da camera virtual, cada alvo em uma distancia
diferente da camera virtual. Este € o ambiente que proporciona a melhor experiéncia ao
usudrio, e ele pode ser visto na Figura 3.11.

Figura 3.11: Ambiente virtual, alvos espalhados pelo cenario em diferentes profundidades
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4 RESULTADOS

O projeto pode ser dividido em quatro etapas: deteccao facial, deteccao de olhos, estimagio

de posic¢do e renderiza¢do do ambiente virtual. Estas etapas podem ser vistas na Figura 4.1.

Como resultado geral do projeto, se quer uma interativadade entre o usudrio e o ambiente
virtual que seja agradavel, tendo o resultado um carater subjetivo. Os parametros de projeto
foram decididos de forma a se obter uma melhor experiéncia. Como o projeto consiste na
interacao entre um objeto virtual e um usudrio, € interessante tentar alcancar um processa-
mento em tempo real dos dados para dar uma experiéncia agradavel. Caso haja um tempo
grande para o processamento, a freqiiéncia com que a imagem do ambiente € desenhada sera
muito reduzida e o usudrio verda quadro a quadro o movimento do objeto, em vez de ver um

movimento fluido do objeto quando ele se move.

O programa consegue rodar a 30 quadros por segundo, em média, caso ndo seja definido
um tempo de execugao para o programa. Como € necessdrio uma taxa de amostragem cons-
tante para os calculos do filtro de Kalman, esta taxa é de 40 milisegundos. Logo, o programa
roda a 25 quadros por segundo, utilizando uma imagem de video capturada pela camera de

resolucao 640 x 480 pixels.

Este capitulo apresentard os resultados obtidos em cada etapa do projeto mencionada.
Como a coleta da imagem para processamento € feita por meio de uma cdmera USB, as
condicdes de coleta de dados sdo:

e [luminacdo ambiente controlada

e [luminacdo direta na face do usudrio, eliminando sombras na face e nos olhos

e Plano de fundo branco e uniforme

Nestas condi¢des, podemos observar os resultados do projeto da melhor forma, ja que

com iluminacdo controlada e auséncia de objetos ao fundo da imagem, a deteccdo de face e

olhos € melhor sucedida.

Imagem
capturada
o . . ‘ Detecgio de Estimagéo de Rendenmwo
— Detecgio facial ollios osicao do ambiente —>
i : RIB virtual 3D e
Cimera
N NN

Monitor

Figura 4.1: Etapas do projeto.
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4.1 SIMULACAO DA DETECCAO DE FACE

Na simulacdo, foram capturas imagens da face, deteccao da face e corre¢ao feita pelo

filtro de Kalman, e foi levantada uma tabela com o erro de estimacao.

A Figura 4.2 apresenta quadros em que a face, representada pelo retangulo preto, estd
se movimentando e a cada quadro hd uma nova face detectada, representada pelo retangulo
vermelho, e o retdngulo resultante da estimativa feita pelo filtro de Kalman € representado

pelo retangulo azul.

A tabela 4.1 mostra o erro de estimac¢@o em pixels, varidvel real subtraida da varidvel es-
timada pelo conjunto deteccdo facial e filtro de Kalman. Como a detec¢do retorna retangulos
que contém faces, as varidveis de estado que foram obtidas o erro de estimacao foram: posi-
cdo x, posicao y, largura e altura do retangulo. Todas essas varidveis referentes as imagens
da Figura 4.2.

Tabela 4.1: Erro de estimagao da simulacao

Figura4.2 Posicdox Posicdoy Largura Altura

(a) 6,3 1,2 7.2 2
(b) 0,8 53 -3 -1
(©) 1,7 1,8 5 2
(d) 15,1 17 2 2
(e) -10,5 7,7 3 0
() 2.9 3,9 -1 1

4.2 DETECCAO FACIAL

De forma a aumentar a chance de detectar uma face na imagem, foram utilizados trés
classificadores, como mencionado na Se¢do 3.4.1. Como espera-se que sO uma pessoa estarda
utilizando o programa, nao € preciso ter uma grande preocupac¢io com os resultados falso-
positivos dos classificadores. Considerando a face o maior retangulo resultante da deteccao
de face, a maior parte dos falsos-positivos s@o eliminados. Como limitacao do método Viola-
Jones, em ambientes de baixa iluminacdo a deteccdo € prejudicada, assim, a iluminagao

ambiente foi controlada.

O filtro de Kalman, além de fazer a predi¢cdo para os casos em que a face ndo for encon-
trada e a correcdo para as amostras, também serve com um filtro passa-baixa, suavindo as
pequenas oscilacdes, em alta freqii€ncia, das vériaveis de estado do sistema. A deteccdo para
varios quadros diferentes, com o usudrio imével, retorna resultados diferentes para a face,
como pode ser visto na Figura 4.3. Observar tal variacdo € dificil em duas imagens estaticas,

mas com o programa funcionamento, ¢ imediata a percepcao de tal variacdo. Essa variacdo
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Figura 4.2: Simulagdo, sendo o retdngulo preto a face do usudrio, o retangulo vermelho a

face detectada e o retdngulo azul a corre¢ao feita pelo filtro de Kalman.
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no resultado, para a deteccao facial, ndo traz problemas para o resultado final.

Figura 4.3: Variacdo da deteccdo para diferentes quadros, nos quais a face se mantém imével

Deseja-se um rastreio rapido para a face, mas também € desejado que a estimativa da
face ndo varie bruscamente e isto ndo ocorre com o resultado dados pelos classificadores. O
filtro de Kalman para a face, apresentado na Secdo 3.4.2, foi projetado de tal maneira que
se tenha o melhor custo beneficio entre rapidez e suavidade para o rastreio, e esta ¢ uma
decisdo subjetiva. Caso a resposta do filtro seja muito suave, no resultado final do programa,
no ambiente 3D, a resposta ao movimento do usudrio serd lenta. Caso a resposta do filtro seja

rapida e pouco suave, o usudrio mantendo seu rosto imovel, o ambiente 3D ficara tremendo.

A Figura 4.4 apresenta quadros em que a face ndo foi encontrada e, para processamento

nas etapas seguintes do programa, foi utilizado a predi¢do do filtro de Kalman.

Na Figura 4.5, os retangulos verdes representam as faces corrigidas pelo filtro de Kalman
e os retangulos pretos representam a face detectada, e no ultimo quadro nela podemos ver

uma mad deteccdo que foi corrigida pelo filtro.

A Figura 4.6 apresenta quadros em que a face ndo foi detectada, assim o retangulo verde
representa a predi¢do do filtro de Kalman.

Para a detec¢do da face, sao utilizados dois classificadores treinados para detectar faces
frontais e um para detectar faces em perfil, este para os casos em que o usudrio inclinar a
cabeca. Ainda assim, hd muitos casos em que os classificadores ndo s@o capazes de detectar
a face e o programa precisa trabalhar com a predicao feita pelo filtro. Casos como o usuério
com a cabeca inclinada, virada para algum lado ou em movimento rdpido, e neste ultimo,

ocorre um blur na imagem devido a rapidez do movimento.
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Figura 4.4: Frames em que a face nao foi detectada, assim, foi feita a predi¢do

Figura 4.5: Faces detectadas e suas amostras corrigidas
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Figura 4.6: Faces preditas

4.3 DETECCAO DE OLHOS

Na deteccao de olhos, foram utilizados trés classificadores, um treinado para detectar
qualquer olho, outro treinado para detectar olhos direitos e outro treinado para detectar olhos
esquerdos. Caso s6 um olho seja encontrado, foi apresentado na se¢@o 3.5.1 uma estimativa
para o olho que nao foi detectado. Apds a detec¢do e a estimacdo mencionada, € feita a

correcdo das amostras pelo filtro de Kalman.

Nessa deteccao, a regido em que se procura os olhos € mostrada na Figura 3.6. Se fosse
feita a procura por olhos na imagem inteira, a detec¢do retornaria muitos resultados falsos-
positivos, entdo é necessdrio ser feita a deteccao da face. Se a procura fosse feita na face
inteira, ainda haveria muitos falsos positivos, entdo € feita a procura de olhos apenas na re-
gido superior da face, reduzindo muito os resultados falsos-positivos, mas ainda € necessario
um processo de refinamento e um processo para saber qual € a amostra do olho, e estes pro-
cessos foram apresentados na secdo 3.5.1. A Figura 4.7 apresenta a detec¢ao de olhos em
diferentes regides para um mesmo quadro: em (a) ha a procura por olhos na face inteira e
em (b) apenas na regido mostrada na Figura 3.6, o retangulo verde € a face detectada, logo é

a regido de interesse de procura de (a).

Com todos os resultados obtidos da detec¢do, considerando o caso em que os dois olhos
sao encontrados, eles sdo separados em olho direito e olho esquerdo, ¢é feita a média desses

resultados e a amostra considerada é a média do respectivo olho. Este processo foi apresen-
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Figura 4.7: Deteccao de olhos em diferentes regides (a) face inteira (b) parte superior da face

tado com mais detalhes na secdo 3.5.1.

No caso em que apenas um olho € encontrado, o outro € estimado de acordo com a
predicdo da distancia entre os dois olhos. Com esta estimativa, mesmo sendo encontrado
apenas um olho durante uma certa quantidade de quadros, € possivel ser feito o tracking
dos dois olhos. Isto € mostrado na Figura 4.8, onde ha o movimento da face com um olho

tampado.

ApOs as deteccdes, € feita a corre¢do das amostras pelo filtro de Kalman para serem
utilizadas na etapa seguinte do programa. A Figura 4.9 mostra os resultados retornados pelos
classificadores da detecc@o de olhos, sendo estes os retangulos pretos, e a amostra corrigida

pelo filtro de Kalman representada pelo retangulo verde.

A Figura 4.10 apresenta dois quadros que foram feitos deteccao, predi¢do e corre¢do das
amostras da face e dos olhos, os retangulos verdes sdo referentes as amostras da face a dos
olhos corrigidas.

Com as mesmas restri¢des da deteccao de face, a deteccao de olhos também possui mui-
tos casos em que os olhos ndo sao detectados, ja que os classificadores foram treinados para
detectar olhos frontais. Dependendo da posi¢do do usudrio, ndo € possivel detectar os olhos,
assim como em casos que haja movimento rapido, sombras em algum dos olhos ou cabelo
na frente dos olhos. Na Figura 4.11 é possivel ver quadros em que nao foi possivel detectar
algum dos olhos, lembrando que os retdngulos pretos sdo referentes a detec¢do e os verdes a

predicdo ou corregao.
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Figura 4.8: Frames em que apenas um olho foi encontrado, assim o outro foi estimado

!"'

Figura 4.9: Olhos detectados e suas amostras corrigidas
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Figura 4.10: Face e olhos detectados, preditos e corrigidos

Figura 4.11: Algum dos olhos nio detectado, logo ocorrendo a estimagdo do olho nao detec-
tado
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4.4 ESTIMACAO DE POSICAO

Possuindo a estimativa dos dois olhos, € possivel calcular a posi¢ao do usudario, como

apresentado na Se¢do 3.6.1, utilizando a distancia em pixels entre os dois olhos estimados.

O método de calculo desenvolvido neste trabalho e apresentado na Sec¢do 2.5, necessita
que o usudrio esteja com a face de forma que a camera a capture de maneira frontal. A
coleta de dados para tracar graficos que mostram o comportamento do método em relacao a
posicao real do usudrio é compicada devido a dificuldade de medicao da posi¢ao do usudrio

em relacdo a camera.

Considerando a posi¢do em que o usudrio fique com o centro dos dois olhos de frente ao
meio da cAmera e esteja a 50 centimetros de distancia dela, o usudrio possui posicao (x,y,z)
de (0,0,50).

Na Figura 4.12, o grafico de posicdo estimada x posi¢do real mostra a variacao da dis-
tancia do usudrio ao longo do eixo x da camera, no sentido horizontal, mantendo a altura
dele em relagdo ao solo constante, logo, a posicdo no eixo y constante. A distancia dele a
camera também € constante, logo, sua posicao no eixo z é constante. Caso a estimacao fosse
precisa, o resultado seria uma reta e para curva obtida, observamos que os dados coletados se
aproximam de uma reta. O erro maximo dos dados colhidos foi de 1.5 cm e o erro médio de
1.02 cm, ainda assim a estimacao foi boa para os objetivos do projeto. O erro estimado para
a posi¢cdo X do usudrio tendo como referéncia a camera pode ser visto na Figura 4.13. Como
ja foi explicado nas se¢des anteriores, hd variagao da distancia estimada para uma face imo-
vel, além da dificuldade de medi¢c@o que causa erros da ordem de centimetros, sendo o erro
maximo aproximadamente 10% da medida real. Mesmo assim os valores obtidos continuam

se aproximando dos valores reais.

Posigio estimada (em)
=

-15 i i
15 -10 -5 o 5 10 15
Posigéo real (cm)

Figura 4.12: Curva da posicdo estimada x posicdo real do usudrio ao longo do eixo x

E apresentado na Figura 4.14 o gréfico de posicdo estimada X posicdo real, em que ha
a variacdo na diferenca de altura do usudrio tendo como referéncia a camera, assim tendo
variacdo no eixo y, € mantendo a posi¢do no eixo x € z constantes. O erro maximo ocorrido
¢ de 1.6 cm e o erro médio € de 0.96 cm. A Figura 4.15 apresenta o erro estimado da posi¢ao
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Erro de estimagao (om)

0 i i i i i
=15 =10 -5 4] 5 10 15
Posigio da amostra (cm)

Figura 4.13: Erro de estimagdo para a posicao = do usudrio

y do usudrio tendo como referéncia a camera. Houve uma diferenca média razoével entre as
medidas reais e as estimativas, mas ainda assim a aproximacao € suficiente para os objetivos
do projeto.

Posigao estimada (om)

-8 -6 -4 -2 a 2 4 6
Posigao real (cm)

Figura 4.14: Curva da posig¢do estimada x posi¢do real do usudrio ao longo do eixo y

Errode estimagio {cm)

DBp e

T SR

04 i i i i i i
-8 -6 -4 -2 Q 2 4 [
Posigdoda amostra (cm)

Figura 4.15: Erro de estimacdo para a posi¢ao y do usudrio

Como ha variacdes nas estimativas dos olhos, apds o célculo, teremos uma variacdo no

célculo da posi¢cdo mesmo que o usudrio se mantenha imével.
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Figura 4.16: Curva da posicdo estimada x posi¢cdo real do usudrio ao longo do eixo z

Na Figura 4.16, ha o grafico de posicdo estimada x posicdo real, desta vez, a variagao
0cCorTe No €iXo z, ou seja, na distancia do usudrio até a cAmera, com a posicao (x,y) do usudrio
constante. Podemos observar como a curva se aproxima de uma reta, mostrando que, apesar
da variacg@o, os resultados estdo proximos. O erro médio é de 1.47 cm e o erro maximo € de
4 cm, sendo que o erro € maior quanto maior for a distancia. O grafico do erro estimado da

distancia do usudrio até a cimera pode ser visto na Figura 4.17.

Erro de estimagao fom)
)

1 i i i i i i i
30 40 50 60 70 sl 90 100 110
Posigdoda amostra (cm)

Figura 4.17: Erro de estimagdo para a posicao z do usudrio

Pelos graficos, podemos ver que os resultados sao proximos das medi¢des reais. Para
o projeto, ndo é necessdria uma grande precisdo da posicdo, entdo o método de calculo
utilizado supre as necessidades do projeto.

4.5 AMBIENTE VIRTUAL 3D

Nesta se¢do € mostrado o resultado final do projeto, e este resultado possui um carater
subjetivo e para realmente apreciar tal resultado, é necessario utilizar o programa. As fotos
desta secdo foram tiradas da perspectiva do usudrio.

Utilizando o cendrio do cubo, temos o resultado apresentado na Figura 4.18, com o usué-
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rio em diferentes posi¢des. Pode-se ver que, quando o usudrio se levanta como se fosse
observar a parte de cima do cubo, o ambiente € redesenhado de forma que o usudrio possa
ver isso. Assim acontece quando ele tenta ver o cubo por baixo. O cubo também se torna

menor a medida que o usudrio se afasta e se torna maior a medida que o usudrio se aproxima.

Utilizando o cendrio das geometrias, o resultado € apresentado na Figura 4.19, com o
usudrio em diferentes posi¢des. Caso o usudrio se mantenha de forma que o centro de seus
olhos fique perto do meio da tela, no ambiente 3D, ele estard atrds do cubo. O usudrio
consegue ver o resto do cendrio caso ele tente sair de trds do cubo. O cendrio pode ser visto
de vérias perspectivas, ja que o cubo estd obstruindo a vista do cendrio.

A Figura 4.20 mostra o resultado obtido no cendrio dos alvos, com o usudrio em dife-
rentes posicoes. Este € o cenario de melhor resultado, os alvos estio dispostos em diferentes
profundidades, entdo, quando o usudrio se move horizontalmente ou verticalmente, os alvos
sdo redesenhados de forma a se ter a no¢do de profundidade. Quando o usudrio se aproxima,
ha alvos que saem da tela, e quando ele se afasta, tais alvos reaparecem.

Podemos ver pelas imagens que o objetivo do projeto foi atingido, tendo-se uma expe-
riéncia muito agradavel com o programa. H4 um problema no programa, que ndo pode ser
visto em imagens e este problema ja foi mencionada vdrias vezes neste manuscrito. Mesmo
o usudrio ficando imdvel, hé variacdo nas amotras obtidas da face e dos olhos, assim, acarre-
tando numa variagao da posicao (X,y,z) do usudrio em torno de um certo ponto. Assim, com o
usudrio parado, o ambiente virtual dd a impressao de ficar tremendo, pois o ambiente virtual
sente diferencas na escala de centésimos, que € a grandeza de varia¢io da posi¢do do usudrio.
Este problema ndo impede o bom funcionamento do programa ou torna a experiéncia para o

usudrio ruim, mas o resultado poderia melhorar caso tal problema nao existisse.
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Figura 4.18: otos de vérieis'perspectivas do cubo 3D
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Figura 4.19: Fotos de vérias perspectivas do ambiente virtual composto de geometrias
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Figura 4.20: Fotos de vérias perspectivas do ambiente virtual de alvos
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5 CONCLUSOES E PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS

Este projeto teve como objetivo fazer uma interface de interacdo visual entre uma pessoa e
um ambiente virtual. Utilizando uma camera USB no computador, o usudrio pode interagir
visualmente com um objeto no ambiente virtual assim como ele interage visualmente com

um objeto real. O objeto virtual muda de perspectiva de acordo com o movimento do usudrio.

Para o desenvolvimento do projeto, foi necessario o estudo e implementagdo de detec¢ao
facial, deteccao de olhos, estimagdo baseada em filtro de Kalman, cédlculo de distincia de
uma pessoa a camera e programacio em OpenGL. O programa desenvolvido consiste em
um ambiente virtual que é redesenhado de acordo com a posi¢do do usudrio em relagcdo a
tela do computador. Tendo calculado o ponto de vista do usudrio, os objetos virtuais reagem
visualmente a mudancga de posi¢do dele como se fossem objetos reais dentro da tela do
computador. No projeto, € considerado que o usudrio estard com sua face de forma que a
camera a capture de maneira frontal, pois para ao usudrio ver a tela, é nessa posi¢do que ele
provavelmente estard. Assim, € considerado que o usudrio mantenha tal disposicao da sua

cabeca para a deteccdo facial, de olhos e cdlculo de distancia do usudrio a camera.

Para a deteccdo facial, foram estudados diferentes métodos de deteccdo e foi escolhido o
método Viola-Jones, devido a sua rapidez. Com o suporte da biblioteca OpenCV, a deteccio,
utilizando tal método, foi implementada com 6timos resultados, sendo possivel detectar a
face do usudrio em vdrias posicdes e dificilmente retornando resultados falso-positivos. A
deteccao facial no projeto € utilizada para restringir a area de procura dos olhos. Tal face,
quando ndo é encontrada, € predita e quando encontrada, sua forma € corrigida para diminuir

erros de medidas.

A deteccao de olhos também foi implementada utilizando o método Viola-Jones. A pro-
cura por olhos ocorre apenas na parte superior da face estimada na etapa anterior, reduzindo
assim o nimero de resultados falsos-positivos. A deteccao utiliza classificadores que encon-
tram olhos em posi¢do frontal para a camera. Apds a deteccdo, € feito um refinamento e
separacdo de resultados em olho direito e olho esquerdo, para depois ser feita a correcao de
tais resultados. Quando algum olho nao for encontrado, tal olho é predito. Com a face do
usudrio sendo capturada pela cAmera de maneira frontal, caso ndo haja sombras no olho do
usudrio, o resultado é muito bom, mas quando o usudrio se move rdpidamente ou inclina a
cabeca, o detector de olhos comecga a ter problemas e os olhos muitas vezes ndo sdo detec-
tados. Isto acontece por limitagdes do método Viola-Jones. Além disso, tal método retorna
varios candidatos a olhos, e de quadro a quadro, a posi¢do e largura desses candidatos, consi-
derando que eles sdo retangulos, variam. Assim, hd uma variabilidade nos olhos encontrados
a cada quadro, que faz com que a posicdo do usudrio calculada varie e, no resultado final do

programa, faz com que o ambiente virtual fique tremendo.
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Com tais etapas concluidas, foi desenvolvido um método de cdlculo da posicdo, em trés
dimensdes, de uma pessoa em relagdo a camera. Nao foi encontrada nenhuma bibliografia
referente a esse tipo de cdlculo, por isso ele foi desenvolvido. Embora aproximados e dentro
da limitac¢do de que o usudrio tenha que ficar com o rosto virado frontalmente para a cimera,
os resultados s@o bons o suficiente para serem utilizados no projeto, ja que nao é necessario
uma grande precisdo pois os valores da posicao do usudrio sdo convertidos para a escala do
ambiente virtual 3D. Como o cédlculo considera uma certa postura para a cabeca do usudrio,
caso ele a incline, o resultado do calculo de sua distincia € alterado, aumentando assim o
erro de estimacao de sua posi¢ao.

Para poder ter um melhor tracking da face, dos olhos e posi¢ao do usudrio, com correcao
dos valores e predi¢do de tais quando necessdrio, foi utilizado o filtro de Kalman. O filtro
d4 mais robustez ao sistema e o torna mais estdvel, diminuindo varia¢des e erros nos resul-
tados. Além disso, o filtro de Kalman também € um filtro passa-baixa, diminuindo assim as
pequenas variagdes de alta freqii€ncia, ja mencionadas, devido a detec¢do de olhos. Com o
valor da posicao do usudrio em relacdo a camera, € possivel obter a posi¢cao do usudrio em

relacdo ao centro da tela, que € utilizado na etapa seguinte.

Como ultima etapa do projeto, foram desenhados trés ambientes virtuais distintos: um
cubo com cada uma das faces de uma cor diferente, um ambiente no qual varias geometrias
diferentes foram espalhadas pelo cendrio e um ambiente com alvos saindo do fundo do ce-
nario. Nesses ambientes, € inserido uma camera virtual em cada um em uma determinada
posicio do cendrio, que representa a perspectiva do usudrio. E utilizada a informacio de po-
sicdo do usudrio em relagdo a tela para mover tal camera virtual, sendo essa posicao ajustada

por um fator de escala, ja que cada ambiente virtual possui sua propria escala.

O resultado geral do projeto é satisfatério, sendo possivel ver o ambiente virtual de dife-
rentes perspectivas. Devido a forma com que a detecc¢ao de olhos foi implementada, hé vezes
em que os olhos nio sdo encontrados. Problemas na variacdo da ilumina¢do, sombras ou mu-
danca na inclinag¢do da cabeca do usudrio alteram bastante o resultado de tal detec¢do. Além
disso, os olhos detectados, em forma de retangulos, variam suas formas de quadro a quadro,
mesmo que o usudrio mantenha sua face imdvel, alterando assim o resultado do calculo da
posicdo do usudrio. Isto faz com que a camera virtual também varie sua posi¢do, dando uma
sensacdo leve de tremedeira na imagem da tela. Isto pode ser resolvido no projeto do filtro de
Kalman da posi¢ao, mas ha uma troca entre tal sensac¢ao de tremedeira e o tempo de resposta
do filtro a0 movimento do usudrio. Quanto menor esta variagdo de posi¢cao, maior € o tempo
de resposta do filtro. Com um tempo de resposta alto, o resultado do projeto pode ndo ser
tao satisfatério. Entdo optou-se por uma leve variacdo e um pequeno atraso na resposta do
filtro, este atraso sendo pouco perceptivel.

Com intuito de melhorar e enriquecer o trabalho feito neste projeto, sdo feitas algumas
propostas de trabalhos futuros para melhorar o desempenho do programa e trazer uma expe-

riéncia visual mais agraddvel ao usudrio. Estas propostas sdo:
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. Implementar um método de reconhecimento de orientagdo da cabeca do usuério.

. Modificar o método de célculo de distancia de uma pessoa a camera, incluindo a in-

formacao da orientagdo da cabeca do usudrio.

. Implementar outro método para deteccdo de olhos, que seja mais preciso e continue
sendo rapido ou melhorar a detec¢do de olho feita no programa, de forma a identificar

a iris do olho e assim obter uma medida mais precisa.

. Desenhar os ambientes 3D de forma que a imagem na tela do computador seja 3D uti-
lizando 3D anaglifico, para visualizagdo com 6culos que possuam uma lente de cada
cor, ou tornar o programa compativel com o NVIDIA 3D vision, método da NVIDIA
em que € possivel ver programas gréficos, feitos com OpenGL, em 3D utilizando 6cu-
los do tipo shutter. Para estes casos, novos classificadores teriam de ser treinados para

a detecgdo facial e detecc¢ao de olhos.

. Aplicar este projeto em um jogo simples que seja open source. Um jogo que rode a
60 quadros por segundo, se for adicionado o processamento deste projeto, rodara a 20

quadros por segundo, sem grandes prejuizos a experiéncia do jogo.
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