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Resumo

O cansaco e a fadiga contribuem para que o condutor de veiculos automotores se envolvam
em um grande nimero de acidentes. Esse niimero poderia ser reduzido caso fosse possivel
detectar o momento de desatencao e alertar o motorista. Uma metodologia que seja capaz
de fazer essa deteccao de forma automatica deve ser capaz de processar as informacgoes
da situagao atual do usudrio e fornecer a resposta em tempo real de acordo com o seu
comportamento e também nao atrapalhe o condutor na sua forma natural de dirigir.
Neste trabalho foi desenvolvido uma metodologia que utiliza técnicas de processamento
de imagens, visao computacional, aprendizado de méaquina e caracteristicas fisicas para a
deteccao da regiao dos olhos e a andlise de seu comportamento com o objetivo de verificar

o nivel de desatencao de motoristas de automotores.

Palavras-chaves: Monitoramento dos Olhos; Maquina de Vetor de Suporte; Filtro de

Haar; Transformada de Hough



Abstract

The tiredness and fatigue contribute to the involvement of drivers in a large number of
accidents. This number could be reduced if it was possible to detect the moment of
inattention and warn the driver of their condition. A methodology that is able to detect
this automatically should be able to process the information of the current status of the
driver and provide an advise in real time according to their behavior. However it must not
affect the driver in its natural way to drive. In this work was developed a methodology
that uses image processing techniques, computer vision, machine learning and physical
characteristics to detect the eye region and analysis of their behavior with the objective

of verifying the level of inattention of drivers of cars.

Keywords: Eye Tracking, Support Vector Machine, Haar Filters, Hough Transform.
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1 Introducao

Motoristas que dormem na direcdo causam entre 27% e 32% dos acidentes de
transito e sao responsaveis por 17% a 19% das mortes nas vias do Brasil (DETRAN-RS,
2008). A maior parte destes acidentes é resultado de alguns segundos de sono. Muitas
vezes, o motorista nao percebe o adormecimento e, por esta razao, nao é possivel definir

o real motivo da colisao ou da capotagem.

Além das fatalidades, os acidentes por causa do sono também sao responsaveis
por um grande numero de feridos e diversos prejuizos aos cofres ptblicos, devido aos
gastos com operagoes de resgate, de tratamento aos feridos e reparos ao patrimonio. Sem

contar com gastos a patrimonios de particulares, como carro, casas ou muros.

Uma forma de ajudar na prevengao de acidentes causados por motoristas com
sono é a utilizagao de sistemas automadticos inteligentes capazes de identificar irregular-
idades no comportamento do motorista, que indiquem comprometimento da atencao e

possam avisa-los da sua situacao.

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma metodologia computa-
cional capaz de reconhecer o estado de sonoléncia ou fadiga do motorista através da analise

dos olhos, para ser possivel alertd-lo, evitando assim possiveis acidentes fatais.

Além disso, a difusao da tecnologia deste trabalho pode contribuir para uma
reducao significativa de acidentes, trazendo como consequéncia a diminuicao dos custos
diretos gerados pela hospitalizacao e procedimentos cirtirgicos desnecessarios e a economia
de custos indiretos devido ao afastamento das atividades profissionais de motoristas de

automovelis.

A configuracao da metodologia seria composta por um microcomputador de
dimensoes reduzidas, que poderia ser instalado no porta-luvas ou debaixo do banco do
motorista, responsavel pelo processamento e no minimo uma camera para fazer a captura
das imagens, que seria instalada no painel do veiculo, de forma a nao atrapalhar o conforto
do motorista. Para tentar contornar algumas das dificuldades de um sistema deste porte,
que conta apenas com as informacoes visuais e com variaveis como a iluminacao, diferentes

posicoes da cabeca do motorista, varios tipos de pele, cabelo e olhos, serao utilizadas
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técnicas de processamento de imagens, visao computacional e aprendizado de maquina.

1.1 Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos na literatura propéoem métodos em tempo real para monitorar

o comportamento do usuario através da regiao dos olhos.

No trabalho Savas (2005) foi utilizado o algoritmo CAMSHIFT e andlise de
componentes principais (PCA) para segmentacao do rosto e para detecgao das possiveis
regices dos olhos e ent@o a utilizagao de contornos ativos(snakes) para extrair a regiao da
iris e identificar o limite entre ela e a esclera. O algoritmo CAMSHIFT utiliza apenas a
informagcao de Hue do espago de cor HSV (Hue Saturation Value), o que o torna um pouco
dependente da iluminagdao. A oclusao dos olhos por 6culos, impossibilitam a localizacao

confidvel da iris. A taxa de deteccao de olhos nos testes feitos foi de 85% .

A utilizagao de fungoes de projegao é feita em Feng e Yuen (1998), Bao et al.
(2007) e Zhou e Geng (2004) e para identificacao da face e regiao dos olhos. As fungoes
de projecao tem como objetivo quantificar as linhas e colunas da imagem para identificar
quais apresentam mais pizels de valores claros ou escuros. Nos dois primeiros trabalhos
as fungoes de projecao sao utilizadas para encontrar os olhos na imagem, pois tanto na
posicao vertical quanto na horizontal existem muitos pizels de pouca intensidade, devido
a cor da iris, que geralmente é mais escura comparada com outras regioes do rosto. No
terceiro trabalho a funcao de projecao é utilizada para detectar o nivel de atencao do

usuario, pois também é capaz de diferenciar entre olhos abertos e fechados.

Em Su et al. (2006) é proposto um sistema que identifica a face através de
segmentacao utilizando a informacgao de cor da pele. Para identificar a regiao dos olhos é
verificada a parte superior do rosto encontrado e posteriormente aplicado o algoritmo p-
tile para identificar a primeira p porcentagem de pixels escuros e o algoritmo k-means com
k =3. As duas regioes superiores representam os olhos e a orientacao da face é estimada
através de andlise do triangulo formado pelos pontos que representam os dois olhos e o
centro da face. Sao disparados sinais caso a orientacao da face nao indique atencao para a
estrada. Sao feitos 3 testes que simulam a direcao em um carro. A avaliacao é feita sobre
o tempo com os olhos fechados e o tempo de distragao facial, a taxa média de acerto foi

de 92.5%.
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Em D’Orazio et al. (2007), sao utilizadas técnicas que se aproveitam da car-
acteristica circular da iris combinando com redes neurais. A metodologia possui um bom
desempenho em tempo real porque o circulo é uma curva de facil manipulagao e olhos sao
capazes de fornecer caracteristicas que os diferenciam do resto do rosto. A taxa de acerto
utilizando seis pessoas diferentes para classificacdo da regiao dos olhos foi de 98.4% em

testes feitos em laboratdrio e 95% para testes feitos dentro de um veiculo.

No trabalho de Jiao e He (2007) é apresentada uma metodologia para detecgao
da iris em ambientes escuros utilizando o infravermelho. Nessas situacoes a iris se destaca
das demais partes do rosto, pois ela apresenta um brilho caracteristico (efeito bright
pupil). A inovacdo do trabalho consiste no desenvolvimento de um algoritmo para a
detecgao dessas regides: Round Template Two Values Matching (RTTVM). Sao feitas
comparacoes de tempo de processamento e taxa de acerto com a analise do histograma e
Transformada de Hough. Os resultados apresentados sugerem a utilizagao da metodologia

em tempo real e com taxa de acerto de 96,4% .

O trabalho de Luhandjula (2007) utiliza um esquema baseado na detecgao de
face e a partir dessa informacao, calcula a posicao dos olhos ou a sua auséncia. Os al-
goritmos para segmentagao da face utilizados sao: utilizagao da propriedade de simetria,
uma vez que o rosto apresenta simetria com relacao ao seu centro e detector de faces
Viola-Jones utilizando caracteristicas extraidas pelo filtro de haar e AdaBoost como clas-
sificador. Os olhos sao encontrados apés eliminagao das outras regides do rosto (como
boca e nariz) e classificagdo das regides também utilizando Adaboost. Os teste foram

feitos utilizando 200 imagens estéticas e a taxa de acerto total foi 84%.

No trabalho de Fan et al. (2008) sao utilizadas tanto as informagoes dos olhos
quanto as informagoes da boca (deteccao de bocejo), para verificar o nivel de sono do
motorista. Para a detecgao de olhos e piscadas sao utilizados AdaBoost e um operador de
extragao de textura LBP (Local Binary Pattern). A detecgao da boca e anédlise de seus
movimentos é feito utilizando wavelets Gabor e uma técnica de analise discriminante,
LDA (Linear Discriminant Analysis). Os resultados apresentados nao sao sobre videos,
mas sobre quadros isoladas de diferentes videos, com diversos tipos de pessoas, iluminacao
e poses. Do total de 4200 imagens a taxa de acerto para deteccao de olhos fechados foi

de 99.38% e de deteccao de bocejo de 91.97%

O trabalho de D’Orazio et al. (2007) foi o que teve melhor desempenho dos
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analisados, por apresentar bons resultados e por ser promissor em uma aplicacao em
tempo real. Neste trabalho foi proposto um novo algoritmo de Transformada de Hough e
a representacao através de transformadas de Wavelets das areas de interesse para treino
e verificacao do classificador. Por esse motivo foi utilizado como base para o sistema

desenvolvido nesta dissertagao.

As contribuicoes feitas com relacao aos trabalhos citados envolvem a utilizagao
de mecanismos de normalizagao de iluminagao para o contorno de alguns problemas encon-
trados em situacoes reais devido a variacao da iluminacao e a utilizacao de mecanismos que
permitem corrigir as distor¢oes de orientacao da regiao de interesse (olhos) para aumentar
o desempenho de classificacao da metodologia, retirando a necessidade de treinamento de

diversas orientacoes de olhos.

1.2 Organizacao do trabalho

Além da introdugao o trabalho esta dividido nos seguintes capitulos:

No Capitulo 2, explica-se de forma resumida as teorias que fundamentam as técnicas

utilizadas no trabalho desenvolvido.

e No Capitulo 3, a metodologia utilizada é descrita em etapas, desde o passo inicial
da captura dos quadros da fonte de captura de video até a avaliacao do nivel de

desatencao do motorista

e No Capitulo 4, os resultados do sistema desenvolvido na metodologia sao apresen-

tados e analisados.

e No Capitulo 5, é feita a avaliagao dos resultados e as consideragoes finais sobre o

trabalho.
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2 Fundamentacao Teodrica

Nesse capitulo é feita uma breve descrigao da teoria e das técnicas utilizadas

na metodologia.

2.1 Pré-processamento

As operagoes de pré-processamento sao aquelas que atuam diretamente nas
imagens apos serem capturadas, quando as tnicas informacgoes que podem ser extraidas
delas sao os valores de intensidade da matriz que as representam. Devido a diversos tipos
de situagoes e sensores, a imagem capturada pode conter muita informacgao nao necessaria

ou apresentar falhas.

O objetivo do pré-processamento é permitir que as imagens capturadas se
aproximem o maximo possivel daquilo que a imagem deveria representar, em situagoes

ideais, para os proximos passos de analise.

As técnicas de pré-processamento sao divididas de acordo com o tipo de regiao
de pizels utilizada, que pode ser tao pequena quanto um pizel ou tao grande quanto toda
a imagem (Sonka et al., 2008). Os mais bésicos, que consideram apenas a informagao
de um tnico pizel sao subdivididos em dois tipos: transformacoes nem niveis de cinza e

transformacoes utilizando posicao do pizel.

2.1.1 Transformacoes em Niveis de Cinza

Essas operagoes de ponto apenas substituem o valor do pizel por um novo valor
dado através de um mapeamento que depende da aplicacao. Geralmente nao é possivel
voltar para imagem original apds essas operacoes. O objetivo principal é aumentar o

contraste da imagem para permitir melhor uma visualizagao (Sonka et al., 2008).
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2.1.1.1 Especificagao do Histograma

O histograma de uma imagem permite a extragao de informacgoes importantes
para utilizacao de operacoes para realce do contraste da imagem. FExistem técnicas au-
tomaticas para correcao do contraste, como a equalizacao do histograma, mas que apenas
sao capazes de aproximar o resultado para uma imagem com distribui¢ao uniforme. Em
algumas situagoes é mais 1til especificar o formato do histograma que a imagem proces-
sada deve se aproximar. Essa técnica é chamada de especificagao do histograma (Gonzalez

e Wintz, 2002).

O processo de especificagao do histograma ¢ feito pela conexao do hitograma
alvo e do histograma da imagem de interesse, através das transformacoes para definicao

de uma distribui¢ao uniforme obtidas da equalizacao do histograma .

A formulacao discreta da transformacao de equalizacao do histograma é dada
por:

sp=T(ry) =(L—1) pr(15) (2.1)

W

j=0
Onde T é uma transformagao produz um nivel s, para todo nivel r,. p, é a funcao de

densidade probabilidade da imagem de interesse. L é a quantidade de niveis de cinza.

De forma similar

G(z) = (L —1) sz(zi) (2.2)

Onde p, ¢é a funcao de densidade probabilidade do histograma alvo. Para um valor de ¢
tal que
G(zq) = sk (2.3)

onde p,(z;) é o i-ésimo valor do histograma especificado. O valor desejado z, é entao dado
por

zg =G (s1) (2.4)

Levando em consideracao que os valores de intensidade de imagens digitais sao
discretos, nao é necessario calcular a funcao inversa e a especificacao do histograma é feita

utilizando os seguintes passos (Gonzalez e Wintz, 2002):

1. Calcular o histograma p, da imagem de entrada e fazer a equalizagao do histograma

utilizando a Equacao 2.1;
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2. Computar os valores da func¢ao de transformacao G usando a Equagao 2.2 para
todos os valores de g, que para imagens de 8 bits se estende na faixa de 0 a 255.

Armazenar os valores em uma tabela;

3. Para todos os valores de si, utilizar os valores de G calculados na etapa 2 para
encontrar o valor que mapeia s em z. Isso é feito buscando a posicao de G que
possua o valor mais préximo possivel de s;. O indice do valor encontrado indica o

valor de mapeamento;

4. Produzir a imagem com o histograma especificado através da ligacao entre todo
valor de pixel equalizado s, da imagem de entranda no valor do histograma alvo

equalizado z, correspondente, através do mapeamento encontrado no passo 3.

A Figura 2.1 ilustra os histogramas da imagem de entrada, da imagem alvo e

do histograma resultante apds o processo de especificacao.

Figura 2.1: (a) Histograma da imagem alvo e (b) histograma da imagem de interesse. (c)

Resultado apds a especificacao do histograma (Maulin Gandhi e Bhattacharyya, 2004).

2.1.2 Transformacoes Utilizando Posicao do pixel

Sao operacoes que além do nivel de cor de um determinado ponto levam em
consideracao também a sua posicao. Na metodologia proposta nessa dissertagao foi uti-
lizado o Erro Médio Absoluto nessa categoria, para aproveitar a simetria entre os olhos

direito e esquerdo para diminuir o custo computacional na busca da iris.
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2.1.2.1 Erro Médio Absoluto (EMA)

O Erro Médio Absoluto (EMA) ¢ uma medida simples de similaridade que é
calculada através da comparacao individual de pizels correspondentes entre duas regioes.
No calculo do EMA sera levado em consideracao que as regioes sao espelhadas vertical-
mente. A equacao que define o EMA é

N M
_ Die1 ijl ’aij — biv—j41)

EMA
NM

(2.5)

onde M e N representam, respectivamente, o nimero de colunas e de linhas das duas

regioes comparadas. a;; e by n—j41) sa0 os pizels das regices que estao sendo comparadas.

Quanto mais semelhantes as regioes sao, mais o valor do calculo do EMA entre

as duas se aproxima de zero.

2.2 Pré-Processamento Local

Neste grupo de operagoes, que recebem o nome de filtros, os novos valores dos
pizels da imagem, tém relacao com os valores dos de sua vizinhanga. De acordo com
aplicagao estes podem ser divididos em duas categorias: suavizadores e operadores de

gradiente (Sonka et al., 2008).

2.2.1 Swuavizadores

Reduzem os efeitos dos ruidos nas imagens. A operacao é baseada em atribuir
um novo valor a um pizel de acordo com uma média dos valores dos pizels de sua vizin-
hanca. Devido a natureza dos cédlculos a imagem resultante tem uma aparéncia borrada
e por esse motivo, apresenta perdas nas regioes que contém informacao de borda. Na

metodologia proposta foi utilizado a suavizagao gaussiana.

2.2.1.1 Suavizacao Gaussiana

A funcao gaussiana satisfaz um grande nimero de propriedades matematicas
e descreve uma vasta variedade de fenomenos fisicos e probabilisticos. Uma propriedade

importante para a suavizacao é que a fungao gaussiana ¢é simétrica, ela enfatiza os pizels
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mais préximos em relagao aos mais distantes. Essa propriedade reduz o borramento

enquanto ainda mantém propriedades médias de ruido.

A fungdo gaussiana em duas dimensces é dada por:

2442

9(i,§) = ce™ 5 (2.6)

onde ¢ é constante de normalizacdo, e é o nimero de Euler e 02 a variancia.

2.2.2 Operadores de Gradiente

Os operadores de gradiente tem a funcao de indicar as bordas, que sao regices
da imagem onde existem mudangas abruptas na sua func¢do de intensidade (Sonka et al.,
2008). Tais mudangas sdo importantes tanto para o processamento de imagem como
para interpretacao e reconhecimento de formas na visao computacional. Em alguns casos,
apenas as bordas da imagem sao suficientes para o seu entendimento e dos objetos que a
compoem. Por esse motivo, operacoes que estimam a borda da imagem geralmente sao

utilizadas para diminuir a carga de processamento nos passos seguintes.

A Figura 2.2 ilustra os elementos de uma imagem natural e como eles sao

representados apés aplicagao de um operador de gradiente.

Descontinuidade normal
da superficie

Descontinuidade devida a
pronfudidade

Reflexédo de luz
Textura e cor da superfice

Descontinuidade iluminagéao/
sombra

Figura 2.2: (a) Imagem original com regides de borda e (b) os elementos de bordas

detectados (Sonka et al., 2008).

O rétulo de borda é uma propriedade atribuida a alguns pizels e é calculado
levando em conta também o comportamento de seus vizinhos. E uma varidvel vetor (Sonka

et al., 2008) com informagoes de magnitude, que fornecem o magnitude do gradiente, e
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direcao, representando o valor naquele ponto e a dire¢ao do maior aumento na funcgao

gradiente, conforme pode ser observado na Figura 2.3.

gradiente ‘¥

branco
255

diregao da borda @

Figura 2.3: Representacao da dire¢do da borda e dire¢ao do gradiente (Sonka et al., 2008).

A mudangas bruscas da intensidade podem ser localizadas através das
derivadas da imagem, pois no Célculo, mudancas em fungoes continuas podem ser de-
scritas com derivadas (Sonka et al., 2008), e no caso bidimensional das imagens através

de derivadas parciais. Entao a magnitude M e direcao ¢ sdo representadas por

A«=¢§%P+§%P (2.7
v =arg(2. 29 2.9

onde 9 é um angulo em radianos do eixo x ao ponto (x,y).

Em imagens discretas, um célculo aproximado da derivada parcial pode ser

feito utilizando a defini¢ao de derivada (Tomasi, 2007).

OF(x,y) .. F(oz+Az,y) — F(z,y)
or Alalcglo Az (2.9)
Com imagens digitais o menor valor que Ax pode assumir é 1, entao
OF(z,y . .
W) plig+1) = £.5) (210)

81/' r=j,y=1

A Equagao 2.10 é apenas uma diferenca entre valores discretos de dois pizels
consecutivos no mesmo eixo e pode ser feita através de convolucdo com uma madscara
g, com g[0] = 1 e g[l] = —1. Essa aproximacdo, que leva em considera¢do apenas
uma direcao, geralmente é melhorada de acordo com o detector, para tentar contornar
algumas dificuldades: como bordas que nao sao bem detectadas em todas as diregdes ou

erros estimando a diregao da borda.
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2.2.2.1 Detector de Bordas Sobel

O operador utiliza dois nicleos 3x3 que sao convolucionados na imagem origi-
nal para calcular a aproximacao das derivadas, sendo uma para as mudancas horizontais,

Figura 2.4(a) e uma para as mudancas verticais, Figura 2.4(b) .

+1 0 -1 +1 42 41
G,= (42 0 -2 G,=|0 0 0
+1 0 -1 -1 -2 -1

(a) (b)

Figura 2.4: (a) Componente para aproximacgao das mudangas horizontais e (b) compo-

nente para aproximacao das mudancas verticais (Sonka et al., 2008)

2.3 Transformacoes Geométricas

As transformacoes geométricas sao as operacoes complementares as operagoes
de ponto. Sao feitas principalmente para encontrar a relacao de duas imagens através da
eliminagao de distorgoes geométricas que podem ter sido feitas no processo ou no momento
da captura. Para identificar a distorcao, é necessario encontrar o mapeamento entre os
pizels da imagem de entrada, que é a imagem capturada, e os da imagem de saida, que
deve ser semelhante a imagem que queremos fazer a relacao. Esse mapeamento pode ser
direto (partindo dos pizels de entrada para os da saida) ou inverso (dos pizels da saida

para os da entrada) (Sonka et al., 2008).

2.3.1 Translacao

A translagao no plano é simplesmente o movimento do objeto. Isto é feito
modificando suas coordenadas em x e/ou em y adicionando uma quantidade de movimento
T, ao longo do eixo x ou T}, ao longo do eixo y. E com isso um ponto qualquer (x,y) do

objeto original passa a ser (x',y’), dados por

' =x+T, (2.11)
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Yy =y+T, (2.12)

Em forma de vetor, é representado pela soma dos vetores da posicao atual e

do vetor deslocamento.

[« T =[n ][« o] e

2.3.2 Escala

Mudanga de tamanho da imagem original através do aumento ou diminuicao
de pontos da imagem original. Isto é feito multiplicando cada ponto do objeto por um

fator de escala, que pode ser no eixo x (S,) ou no eixo y (.S,)
=z xS, (2.14)
y =y xS, (2.15)

que matricialmente é representada por

ERa b 1 =

2.3.3 Rotagao

A rotagao consiste em girar um objeto segundo um angulo 6 dado com relagao
a origem. Como inicialmente o ponto pode ser representado através de uma rotagao ¢ em

relacao ao centro, o novo ponto sera dado por
' =r.cos(0 + ¢) = r.cosp.cost — r.seng.senl (2.17)

y' = r.sen(0 + ¢) = r.seng.cosb + r.cosgp.send (2.18)

ou utilizando a coordenada dos pontos
x' = xcos(f) — ysen(h) (2.19)
y' = ycos(0) + xsen(0) (2.20)

ou em termos de representacao em forma de matrizes:

0 0
R vt [
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2.3.4 Espelhamento

O espelhamento consiste em substituir a posi¢ao dos pontos do objeto original
pela posicao que seria obtida caso um espelho fosse posicionado no eixo escolhido para
o espelhamento e o novo objeto representasse o objeto antigo refletido. As equacoes que

definem o espelhamento sao:

¥ =ux X Rf, (2.22)
y' =y x Rf, (2.23)
ou matricialmente
T Rf, 0 T
] [« 5] 22
0 Rf,

A Transformacao de reflexao pode ser vista como um caso especial de escala,

quando o valor assume -1.

As transformacoes estao todas definidas na origem. Entao para se obter o
efeito desejado da transformacgao (ou do conjunto de transformagoes), o ponto deve sofrer

uma translacao que a posicione para a origem.

Todas as transformacoes apresentadas, exceto a translacao, podem ser concate-
nadas, multiplicando as matrizes antes de aplica-las aos pontos, e multiplicando apenas a
matriz resultante. Com isso o niimero de operagoes necessarias é reduzida, o que computa-
cionalmente torna o processo mais rapido. E importante lembrar também que a ordem
de aplicacao de um conjunto de transformagoes é importante, uma vez que a propriedade

de multiplicacao em matrizes nao é comutativa.

2.3.5 Coordenadas homogéneas

O problema da representacao da translacao, que impossibilita o seu uso no
processo de concatenagao, pode ser resolvido com o uso de coordenadas homogéneas. No
sistema de coordenadas homogéneas ¢ adicionado uma nova coordenada ao ponto. Entao
ao invés de representd-lo por um par de numeros (x ,y), ele é representado pela tripla
(x,y,W). Um ponto pode possuir diferentes representagoes em coordenadas homogéneas,
desde que elas sejam muiltiplas de uma delas. Ao menos uma das coordenadas precisa ser

nao-zero. Quando a coordenada W é nao-zero, é possivel dividir as coordenadas por seu
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valor, o que representa a nova coordenada (x/W, y/W 1) e as novas coordenadas x e y

sao chamadas de coordenadas cartesianas do ponto homogéneo (Foley, 1996).

Devido a nova representacao dos pontos, que passaram a possuir uma nova
coordenada, as matrizes precisam aumentar suas dimensoes para permitir a multiplicacao
com os pontos para aplicar as transformacoes. A nova representagao da matriz de

translacao ¢ dada por

1 0 T,
T T
vy 1 =01 |2y 1] (2.25)
00 1

As matrizes das outras transformagoes geométricas em coordenadas ho-
mogéneas sao dadas pela adicao de uma nova linha e uma nova coluna apds as ja ex-
istentes com valores 0 em todas as posigoes com excecao da representada pela ultima

linha e coluna, que recebe o valor 1.

Como exemplo, a nova transformacao de rotacao definida em coordenadas

homogéneas.

cosf  sen 0
T T
[a:’ ' 1} = | —senf cosf 0 [I Yy 1} (2.26)
0 0 1

2.4 Variacao de Iluminacao

Sistemas que utilizam imagens como entrada sao cada vez mais explorados em
diversas aplicagoes como comércio, seguranca, autenticacao e outros. Infelizmente esses
sistemas na maioria das vezes sao dependentes do dispositivo de captura e sobretudo da

iluminagao.

Muitos algoritmos falham na sua aplicagao direta na imagem de entrada pois a
variacao da iluminagao no momento da captura pode ser muito grande. Em aplicagoes de
reconhecimento de faces, por exemplo, a variacao de iluminacao de uma tnica face pode
gerar mais diferengas que comparagao entre individuos (Adini et al., 1997). Entao para
que sistemas de processamento de imagens possam ter a capacidade de fornecer respostas
adequadas em diversos tipos de ambiente, é necessario atenuar os efeitos da variacao de

iluminagao.
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Na metodologia desenvolvida foram utilizadas técnicas classificadas nas catego-
rias principais de corregao de iluminacao (Vugini et al., 2007): extracao de caracteristicas
invariantes e formas canonicas. Além destas também foi utilizado a normalizagao de cor

que utiliza o conceito de branco referencial (Li, 2002).

2.4.1 Extracao de Caracteristicas Invariantes a Iluminacao

Extracao de caracteristicas que nao sofrem tanto impacto quando ocorre mu-
danca de iluminagao. Alguns exemplos sao: as derivadas da intensidade da imagem,

convolucao com filtros 2D de Garbor, imagem quociente.

Na metodologia desenvolvida foi utilizado as informacoes extraidas das
derivadas parciais de intensidade da imagem aproximadas utilizando os ntcleos do op-

erador Sobel.

2.4.2 Formas CanoOnica

Como tentativa de normalizar a imagem, sao utilizadas as formas canonicas.
As variagoes sao descartadas com uma transformacao que gera uma forma candnica e

apenas entao a imagem ¢ submetida as outras etapas do sistema.

2.4.2.1 Single Scale Retinex

As diferencas entre a qualidade da cena e de sua imagem capturada devem-se
grande parte ao fato de que a faixa dinamica de valores de intensidade da imagem ser
muito maior que o do dispositivo de captura. Existem técnicas que buscam reduzir essa
diferenga através do mapeamento de uma faixa dinamica muito grande para uma muito
menor. Tais técnicas sao classificadas na categoria de compressao de faixa dinamica. Um
outro fator para baixa qualidade de captura é a dependéncia da cor gravada com relagao
a variagao de iluminagao.

Técnicas de constancia de cor tém como objetivo tornar as cores similares,
mesmo quando a cena é submetida a variacoes de intensidade e variagao de iluminagao.

O Single Scale Retinex (SSR) (Maulin Gandhi e Bhattacharyya, 2004) proporciona alto

nivel de compressao de faixa dinamica e constancia de cor.
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O SSR ¢ definido pela equagao:

Ri(z,y) = (2, y) = [F(z,y) @ Li(z, y)] (2.27)

onde I;(x,y) é o componente da imagem na banda i, e i € (R, G, B), o termo [F(z,y) ®

I;(x,y)] representa a imagem convoluida com um filtro Gaussiano.

2.4.3 Normalizacao da Cor

O processo de normalizacao da cor tem como objetivo aproximar as respostas

das técnicas aplicadas na imagem mesmo com variacoes de iluminacao.

A normalizacao utilizada é baseada no conceito de cores utilizadas como re-
feréncia de branco. Arbitrariamente os 5% maiores valores de intensidade de iluminagao
encontrados na imagem sao considerados como branco (branco de referéncia) se a quan-
tidade de pizels com esse valor é maior que um limiar definido. Caso isso aconteca os
componentes RGB(Red Green Blue) de todos os pizels da imagem sao linearmente mod-
ificados de forma que o valor médio das cores consideradas como branco é escalado para

255 (para imagens com 8 bits em cada um dos componentes) (Li, 2002).

2.5 Segmentacao

Em aplicagoes reais, as imagens em uma visao macro, geralmente sao con-
stituidas de diversos elementos e cada um deles possuem caracteristicas que permitem
diferenciar as imagens umas das outras. As diferenciacoes podem ser simples, como sep-
arar um objeto do fundo da cena ou podem ser mais complicadas como diferenciar entre

diversos tipos de objetos.

Em processamento de imagens, a segmentagao consiste em separar a imagem
em grupos, onde cada grupo é formado por pizels que contém uma ou varias relagoes que
os permitem ficar juntos, e também que os separem dos componentes de outros grupos.

Consiste no primeiro passo para a localizagao e representacao dos objetos da cena.

Por essa razao, a segmentacao é considerada, dentre todas as etapas do pro-
cessamento de imagens, a etapa mais critica do tratamento da informacao. E nesta etapa

que sao definidas as regioes de interesse para processamento e andlise posteriores. Como
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consequéncia deste fato, quaisquer erros ou distorgoes presentes nesta etapa se refletem
nas demais etapas, de forma a produzir ao final do processo resultados nao desejados que
possam contribuir de forma negativa para a eficiéncia de todo o processamento (Gonzalez

e Wintz, 2002).

O tipo de segmentacao utilizada depende da aplicacao, e mesmo dentro da
propria aplicacao a segmentacao pode necessitar de varios ajustes para uma separagao
mais precisa dos grupos. Por isso além das varias operagoes de segmentacao existentes,

atualmente existe um grande interesse no desenvolvimento de outras.

O metodologia desenvolvida durante o periodo da dissertacao utiliza as seg-
mentagoes baseadas no tom da pele através o modelo YCbCr e a Transformada de Hough

como segmentagao baseada em bordas (Sonka et al., 2008) .

2.5.1 Segmentacao Baseada na Cor da Pele

O modelo utilizado para identificagao da pele é dependente do espaco de cor
e da regiao dentro desse espago que limita os tons definidos como pele. O espaco YCbCr
¢ um dos mais utilizados para esse tipo de modelagem pois é perceptualmente uniforme,
permite uma grande separacao entre luminancia e crominancia e uma boa compacidade

das regioes de pele (Hsu et al., 2002).

Para aumentar ainda mais a independéncia entre luminancia e crominancia
do modelo YCbCr é necessério aplicar uma transformagao nao linear (Hsu et al., 2002)
para melhorar a robustez da identificacao de regices de pele. A transformacao do croma

é definida por

CiY) = Ci(Y)) Xei o + T(K Y <K, ou K, <Y,
oy = | (G =Gy + Cilka) - se Lo B (2.28)
CZ(Y) seY € [KhKh}

onde W, (Y) e W, .(Y) representam a extensao do modelo definido por

(Y=Ymin).(We, —W L)
WL, + ; < se Y < K,
We, (V) = B l (2.29)
WH,, + "= “Cose K<Y

Ymar— Ky,

Os centros do modelo de cor C}, e C, sao calculados através de

_ 108 4 EXIUISI08) - o0y < |,
Cy(Y) = Ki—Ynin ’ (2.30)

108 + (Y*fgﬁfiﬁj‘)& se K, <Y,




2.5 Segmentacao 30

(Y) = 154—% se Y < Kj, 531
H(Y) = (Y—K3) (1564—132) (2.31)
154 + —co se K, <Y,

Apés a transformagao do modelo Y C,C,. o valor do tom sera considerado pele
se satisfazer o modelo eliptico representado pela Figura 2.5. Os pontos vermelhos repre-
sentam as tonalidades consideradas como pele, os pontos interiores da elipse sao os que
sao considerados pele pelo algoritmo de segmentagao e os pontos azuis sao outros tipos

de tonalidade, que nao representam pele.

Figura 2.5: Modelo eliptico dos tons de pele. (Hsu et al., 2002)

A equacao do modelo é dada por

(0= cc)® | (y=cc)”

= 2 =1 (2.32)
X e y sao encontrados através da equacao
x cos  sinf ) — Ca
_ (2.33)
y —sing  cost Cl—c¢y

2.5.2 Segmentacao Baseada em bordas

Esse tipo de segmentagao é utilizada apos a localizacao das bordas da imagem.
Porque como explicado na Secao 2.2.2, em algumas aplicacoes, apenas as informacoes de
borda sao relevantes para o reconhecimento do objeto. Mas apenas a deteccao de borda
nao ¢ suficiente para identificar um possivel objeto, é preciso segmentar as bordas de
forma que cada cadeia de bordas separadas em um grupo represente um objeto (Sonka

et al., 2008).

Aproveitando a propriedade de circularidade da iris, a segmentacao baseada

em bordas utilizada neste trabalho foi a transformada de Hough.
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2.5.2.1 Transformada de Hough

O funcionamento basico da transformada de Hough , que é compartilhado
pela extensao da Transformada de Hough em todas as curvas e formas que ela pode
ser utilizada para fazer o reconhecimento, é a utilizagao de um espago paramétrico. Em
formas simples como retas, circunferéncias e elipses, o espago paramétrico estd relacionado

com a representacao paramétrica de cada forma.

Uma curva ou reta representa um ponto no seu espaco paramétrico que nao
¢ nada mais que um espago acumulador onde, em processamento de imagens digitais,
cada posicao representa o incremento da posicao respectiva de um pizel de borda da
imagem original aplicada na equagao paramétrica da forma de interesse. Quanto maior o
nimeros de pizels que serao levados ao mesmo ponto no espaco acumulador pela equacao

paramétrica, maior a probabilidade desse ponto representar a forma procurada.

Em formas mais complexas, as abordagens mais utilizadas sao dividi-las em
formas simples e utilizar a transformada de Hough em cada uma das formas, buscando
uma coeréncia espacial nas formas finais, ou aplicando a Transformada Generalizada de

Hough, quando possivel.
Transformada de Hough na Circunferéncia

A utilizagao da Transformada de Hough para detectar circulos é talvez a
aplicacao mais direta da técnica e mais facil de visualizar, embora sejam necessarias
modificagdbes no método original para melhorar a acuracia e a velocidade e permitir a

detecgao de circulos com raios variaveis.

O primeiro método que utilizou a Transformada de Hough para circulos em

imagens digitais era composto dos seguintes passos:

1. Estimativa do gradiente de intensidade em todas as posi¢oes da imagem.
2. Limiarizacao do gradiente para identificar as possiveis bordas.

3. Construgao de uma imagem que representa o espago paramétrico (acumulador),

congruente com o espaco da imagem.

4. Para todos os pontos da borda, incrementar todas as posigoes a distancia R (raio,

conhecido a priori) de cada um no espaco acumulador.
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5. Buscar o espago acumulador por picos, que correspondem aos centros provaveis de

circulos na imagem.

Na Figura 2.6 é possivel observar o funcionamento basico da técnica. O circulo
na imagem original de bordas é representado na Figura 2.6 (a). E representado de forma
pontilhada pois o nimero de pontos é reduzido para facilitar a visualizagao, o primeiro
incremento no espaco acumulador é feito de uma regiao circular em volta de um dos
pontos da borda, Figura 2.6 (b). Apds a repeticao do processo para ou outros pontos da
borda, é possivel verificar que a posicao que apresenta o maior niimero de incrementos

representa o centro do circulo, como observado na Figura 2.6 (c).

(a) (b) (c)

Figura 2.6: Funcionamento béasico da transformada de Hough

Abordagem de Gerig e Klein

A abordagem de Gerig e Klein (Liatsis e Nazarboland, 2002) (Yuen et al.,
1990) (Davies, 2004) para a localizagao de circulos é uma outra forma de implementagao

baseado na Transforma de Hough original que possui algumas melhorias.

e Utilizagao de trés acumuladores com dois parametros;
e Projecao reversa do espaco paramétrico;

e Adicionalmente é possivel utilizar informacao de direcao da borda.

Sao utilizados trés parametros acumuladores de mesmo tamanho da imagem:
Cw, acumulador semelhante ao da definicao original; Cr, armazena o raio dos valores altos
encontrados nos acumuladores; Cp, armazena o tamanho do acumulador nas posicoes de

valores altos.

Esse tipo de transformada nao permite encontrar circulos concéntricos, por

outro lado é possivel encontrar o mais completo.
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Projecao Reversa do Espaco Paramétrico

Imperfeicoes nos objetos podem gerar regioes com valores altos no espaco
paramétrico ao invés de pontos, o que pode dificultar muito a identificacdo de vérios

circulos.

Na projecao reversa um novo espago paramétrico é construido. A transfor-
mada de Hough é novamente aplicada, mas dessa vez apenas a posicao de maior valor no
acumulador para cada pixel de borda, encontrada anteriormente é incrementado (Davies,

2004).

Dessa forma objetos muito fragmentados ou oclusos tém maiores chances de
serem encontrados e torna o desempenho da transformada de Hough menos dependente

da escolha de um limiar na interpretacao do espago acumulador.
Utilizacao de informacao da borda

Em circulos a direcao do gradiente em cada ponto aponta para o centro ou para
direcao inversa ao centro. Aproveitando essa propriedade é possivel reduzir o nimero de

posic¢oes que serao incrementadas no acumulador. A Figura 2.7 ilustra essa propriedade.

Idealmente apenas um ponto precisaria ser incrementado, para cada raio da
faixa de busca. Mas na pratica é incrementado um arco pois muitas vezes existem dis-

torgoes na imagem capturada.

NY
R ™

N

A4

(a) (b)

Figura 2.7: (a) Comportamento do gradiente no contorno do circulo z e y (b) posiciona-

mento do centro em relagdo ao contorno na circunferéncia (Davies, 2004).

Abordagem de Atherton e Kerbyson

A transformada de Hough na circunferéncia também pode ser formulada como
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um operador de convolugao (Atherton e Kerbyson, 1999), ou filtro da transformada de
Hough, para deteccao de circulo de tamanho tinico, ou deteccao de circulos de tamanhos
entre um limite inferior e um superior. Os operadores de convolucao citados sao: Circulo
Unico, Annulus, Annulus Vetor Orientado, Annulus Fase Codificado. Os ntcleos sao

construidos como segue:
a) Circulo tnico

Detecgao de Circulos com raio tinico

1, se (R—05)2 <m?+n?<(R+0.5)
Osc(m,n) = (2.34)

0, caso contrario

onde R ¢é o comprimento do raio, m e n sao as coordenadas horizontais e verticais de um

ponto do nucleo.
b) Annulus

Deteccao de Circulos de raios de tamanhos variaveis:

1, se (R)2,, <m?+n?<(R)? ... Rmax +1

Oa(m,n) = (2.35)

0, caso contrario

onde R,,;, ¢ o menor raio e R,,,, 0 maior do intervalo de variagao .
¢) Annulus Orientado

Detecta uma variacao de circulos, como o nicleo annulus, mas também utiliza
informacao de orientacao das bordas tomando o produto escalar entre a orientagao da
borda e o campo de orientagao dentro do annulus. O operador de convolu¢ao contém
dois componentes de vetor unitario em cada posicao dentro do annulus. O operador de

convolugao é dado por Opa(Opay, Ooayy)’ e é definido por

cosf, se (R)%,, <m?+n?<(R)>

man max

Ooaz(m,n) = (2.36)

0, caso contrario

senfl, ses (R)2,, <m?+n*< (R)>

min mazx

OOAy(m, n) = (237)

0, caso contrario

onde 0,,, = tan~1(n/m)
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Aplicando o Nucleo do Annulus Orientado

O operador escolhido para deteccao das regioes circulares foi o annulus orien-
tado. A aplicacao dos componentes dos operadores podem ser feitos em uma imagem de

magnitude de borda ou em uma imagem com gradiente parcial em z e .

A operacao do annulus orientado requer um produto escalar entre o gradiente
da imagem e o vetor de annulus orientado. A contribuigao total feita em um tnico ponto
no acumulador é a soma das contribuicoes individuais de cada ponto na imagem original.
Expandindo o produto escalar, pode ser escrito como a soma de duas convolugoes. Uma
entre o gradiente da imagem em x e o componente x do annulus orientado, e o segundo

entre o gradiente y e o componente y do annulus orientado (Atherton e Kerbyson, 1999).

Em D’Orazio et al. (2007) é utilizado uma transformada de Hough baseada
em uma modificacao do annulus orientado, que além do conceito anteriormente descrito
adiciona constantes de normalizagao para permitir que os picos do acumulador sejam nas

regioes mais circulares e nao mais contrastadas. Esse novo operador é descrito da seguinte

forma: -
T §<avﬂ)0(a_x7/8_y)
(z,y) = [ ogey (2.38)
27T<Rmin - Rmaw)
onde o dominio D(x,y) é definido por
D(ZE,y) = (Oé,ﬂ) € RQ? |R72nzn < (O[ - ‘r)Q + (6 - y)2 < R?nax (239)
g é o vetor gradiente definido por
_ l(x,y) 01(z,y)]"
= 2.40
g(z,y) l o 0y (2.40)
O é o vetor nicleo definido por
T
Ola.y) — cos(arctan(y/x)), sin(arctan(y/z)) (2.41)
/CCQ + y2 /CCQ + y2

No dominio discreto essa transformada de Hough é implementado como dois
filtros, aplicados nas derivadas parciais da imagem (D “Orazio et al., 2007). A Figura 2.8

ilustra cada um dos componentes.

2.6 Extracao de Atributos

A extracao de atributos consiste em obter informacoes da imagem , relevantes

para aplicagao. Geralmente as fases anteriores do processamento de imagem tém como
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Nt
(a) (b)

Figura 2.8: (a) Componente z e (b) componente y do nticleo O no dominio D(x.y).

objetivo corrigir os erros ou remover regioes nao necessarias para que as medidas dos

atributos utilizados sejam as mais precisas possiveis.

A escolha errada no niimero de atributos nessa fase pode acarretar uma baixa
caracterizagao da forma e muitos erros no processo de reconhecimento. Em alguns ca-
sos pode ser interessante normalizar cada eixo para construir um espago que seja bem

distribuido e facilite o processo de classificacao.

Nesse trabalho, sao utilizadas transformadas de waveletes para extragao de

atributos que serao passados ao classificador.

2.6.1 Transformadas de Wavelets

Existem poucas situacoes praticas, onde os dados analisados ou as fungoes
que descrevem um determinado processo podem ser modeladas de uma maneira simples.
O ideal é poder utilizar funcoes que possuem um comportamento conhecido para descr-
ever dados ou fungoes com que se estd trabalhando. Um dos pioneiros na utilizagao de
fungoes que se sobrepondo podem aproximar o comportamento de outras funcoes, foi
Fourier (Graps, 1995). A transformada que leva o seu nome permite a expansao de uma
funcao através da combinacao linear de senos e cossenos. Embora o trabalho tenha sido
pioneiro e tenha modificado a forma como as fungoes eram vistas na época, a utilizagao
da transformada de Fourier possui limitacoes. No espaco dos sinais por exemplo, essa
transformada é capaz de fornecer informagoes sobre todas as frequéncias na imagem, mas
nao a de onde elas estao presentes. Do estudo de fungoes que fossem capazes de suprir

essas falhas, surgiram as funcoes wavelets.

Wavelets sao recursos matematicos que tém como objetivo decompor funcoes
hierarquicamente. Permitindo que as func¢oes sejam descritas em termos gerais, como

também é capaz de representar os niveis de detalhes presentes.

Em termos gerais a decomposi¢cdo de uma funcdo f(t) em um conjunto de
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funcoes base 1 utilizando transformada de wavelet de uma dimensao no caso continuo é

dada por (Sonka et al., 2008)

o(s,7) = /R F(O)bon(t)dt,s € RY — {0}, 7 € R (2.42)

As wavelets sdo generalizadas a partir de uma tnica wavelet mae 1 (t) através

da escala s e translacao 7
1 t—T1
ws,f(t) = —¢(

) (2.43)

onde o coeficiente \/Lg é utilizado para normalizar a energia do sinal entre diferentes escalas

Na andlise multirresolucao, as transformadas de wavelets sao semelhantes a um
banco de filtros, o qual é constituido de um filtro L. (passa-baixa) e um filtro H (passa-
alta), chamados de Quadrature Mirror Filter (QMF). Inicialmente é preciso definir uma

fungao de escala ®(z) dada por (Silva et al., 2006)

$(x) = V2> I(n)¢(2x —n),n € Z (2.44)

Além da funcao de escala é preciso definir uma funcao 1 que expande as

diferencas entre as resolugoes, chamada de fungao wavelet.

Y(x) = V2 h(n)¢p2z —n),n e Z (2.45)

A relagao entre os dois filtros é dada por:

h(n) = (—1)" % (1 — n) (2.46)

A transformada de Haar é a a mais antiga e mais simples das transformadas
de wavelets, As suas fungoes de escala (denotados por ¢) , sao dadas pelo conjunto de
escalas e translagoes de fungoes bozr (Sonka et al., 2008). Os wavelets que correspondem

a base box sao chamados de Wavelets Haar e sao dados por:

Pii(x) = 22¢(2x —i),i=0,...,27 — 1 (2.47)

Os coeficientes dos filtros de passa-baixa (L) e passa-alta (H) da transformada

de Haar sao dadas por (Silva et al., 2006):

=l =19 -] (248)

[\
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Um nivel de decomposicao da wavelet Haar é obtido aplicando os filtros QMF
nas direcoes horizontais e verticais de uma imagem. Como pode ser visto na Figura
2.9 a decomposicao da imagem forma entao quatro sub-bandas: LL, que representa as
frequéncias baixas da imagem e LH, HL. e HH, que representam as frequéncias altas. A
primeira letra representa o filtro que foi aplicado na vertical (passa-baixa (L) e passa-
alta (H)) e a segunda o filtro que foi aplicado na horizontal. Os niveis de decomposi¢ao

seguintes sao feita apenas na banda LL.

Figura 2.9: (a) Imagem original e (b) apds aplicagdo do filtro de Haar até o nivel 1.

Em imagens digitais a decomposi¢ao em niveis pode ser feita de duas formas
diferentes: decomposicao padrao e nao padrao. A diferenca entre as duas formas é que na
primeira a transformada de wavelets de uma dimensao é aplicada em cada linha na imagem
e depois nas colunas. Dessa forma, caso a transformada seja composta de varios niveis,
o resultado é formado por aplicar todos os niveis da transformada nas linhas e entao nas
colunas, e os valores resultantes sao todos coeficientes de detalhes exceto pelos coeficientes
de média restante. Na segunda forma as operacgoes decorrentes da transformadas de Haar
(média e detalhe) sdo feitas recursivamente nas linhas e entdo nas colunas a cada nivel
apenas no quadrante que contém o resultado das médias nas duas diregoes (Stollnitz et al.,

1995). Esses dois tipos sao ilustrados na Figura 2.10.

Os coeficientes da transformada de Wavelet mantém informacoes de textura
e forma do objeto da imagem. Dessa maneira é possivel distinguir o objeto desejado de

outros que possam ter em comum um dos dois aspectos.
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Figura 2.10: (a) Construcao padrao e (b) nao-padrao do filtro de Haar (Stollnitz et al.,
1995).

2.7 Classificacao e Reconhecimento de Padroes

Nessa etapa sera feita a identificacao dos objetos segmentados da imagem.
Destasas regioes sao extraidas as informagcoes com as operagoes de extracao de atributos.
A regiao passa a ser representada em um novo espaco, do qual a dimensionalidade é
diretamente ligada a quantidade de informagoes que a fase de extracao de atributos é capaz
de oferecer. Na maioria dos casos o sistema precisa passar por uma fase de treinamento
antes de iniciar o processo de classificacao. A fungao dos Sistemas de Aprendizado é
aproveitar informagoes dessa etapa para serem capazes de classificar objetos em classes

distintas de acordo com a aplicacao (Esquef et al., 2003).

Existem dois tipos de métodos de aprendizado: supervisionados e nao supervi-
sionados. Nos métodos supervisionados a fase de aprendizado é dependente de um agente
externo que ira fornecer amostras de cada classe com as caracteristicas usadas para repre-
senta-las. Apenas a partir dessas amostras o sistema é capaz de definir uma funcgao para
classificacao. Nos métodos nao supervisionados, nao existe a necessidade de um agente
externo, pois o proprio sistema de aprendizado é capaz de escolher as caracteristicas para

separacao das amostras em diferentes classes.

Apds o processo de aprendizado, objetos desconhecidos serao fornecidos ao
classificador na fase de reconhecimento. No caso em que a classificagao nao é supervision-

ada, o classificador recebera os objetos desconhecidos e, a partir da medida dos diferentes



2.7 Classificacao e Reconhecimento de Padroes 40

parametros (atributos dos objetos presentes na imagem), ele tentard alocé-los em difer-
entes classes. A identificacdo de classes é usualmente realizada a partir da identificacao

de agrupamentos clusters de objetos no espaco de medidas.

Nesse trabalho foi utilizado a Maquina de Vetor de Suporte, para identificar

uma regiao como olho ou nao-olho.

2.7.1 Maquina Vetor de Suporte

A Maquina de Vetor de Suporte (MVS) é uma técnica de aprendizagem su-
pervisionada, usada para estimar uma funcao com o objetivo de classificar dados em duas
classes através da construcao de um hiperplano, que atua como superficie de decisao de
forma que as distancias entre as classes e o hiperplano sejam maximas. Esse hiperplano
é obtido na fase de treinamento da MVS através de um conjunto de amostras composto

por duas classes separaveis.

Uma das grandes vantagens da MVS é que enquanto a maioria das técnicas
utilizadas para o aprendizado de maquina sao elaboradas para minimizar o risco empirico,
que é aumentar o desempenho apenas sobre o conjunto de treinamento, a MVS é elab-
orada para minimizar o risco estrutural, que é a probabilidade de classificar de forma
incorreta padroes ainda nao vistos por uma distribuicao de probabilidade dos dados fixos

e desconhecidos (Cristianini e Sawe-Taylor, 2000).

Um classificador MVS é capaz de encontrar um hiperplano baseado em um
conjunto de pontos denominados vetores de suporte, o qual maximiza a margem de sep-
aracao entre as classes. Por hiperplano entende-se uma superficie de separacao de duas
regioes em um espac¢o multidimensional, onde o niimero de dimensoes possiveis pode ser,
até infinito. Mesmo quando as duas classes nao sao separaveis, a MVS é capaz de en-
contrar um hiperplano através do uso de conceitos pertencentes a teoria da otimizagao.
Seja o conjunto de amostras de treinamento (x;,y;), sendo x; no vetor de entrada y; a
classificagao correta das amostras e i = 1,...n o indice de cada ponto amostral. O objetivo
da classificagao é estimar a funcao f: R"™ — {£1}, que separe corretamente os exemplos
de teste em classes distintas. A etapa de treinamento estima a funcao, procurando por

valores de w e b tais que a seguinte relacao seja satisfeita

yi ((wx;) +0) > 1 (2.49)
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Os valores 6timos de w e b serao encontrados ao minimizar a seguinte equagcao,

de acordo com a restrigdo dada pela Equacao 2.49 (Chaves, 2006).
¢ (w) = —- (2.50)

A MVS ainda possibilita encontrar um hiperplano que minimize a ocorréncia
de erros de classificagao nos casos em que, uma perfeita separacao entre as duas classes nao
for possivel. Isso gracas a inclusao de variaveis de folga, que permitem que as restrigoes

presentes na Equacao 2.49 sejam quebradas.

O problema de otimizagao passa a ser entao a minimizacao da Equagao 2.50,
de acordo com a restricao imposta pela Equacao 2.49. C' é um parametro de treinamento
que estabelece um equilibrio entre a complexidade do modelo e o erro de treinamento e

deve ser selecionado pelo usuario.

O (w,€) = “‘;) +0Y 6 (2.51)
i (wz;) +0) + &> 1 (2.52)

Através da teoria dos multiplicadores de Lagrange, chega-se a Equagao 2.53.
O objetivo entao passa a ser encontrar os multiplicadores de Lagrange «; 6timos que

satisfagam a Equacao 2.54 (Chaves, 2006).

N N
1
w(a) = Z Q; — 5 Z QOG5 (xlxj) (253)
=1

j=1
N
d ai=00<a;<C (2.54)
i=1
Apenas os pontos onde a restricao da Equagao 2.49 seja exatamente igual a
unidade tém correspondentes «; # 0. Esses pontos sao chamados de vetores de suporte,
pois se localizam geometricamente sobre as margens. Tais pontos tém fundamental im-
portancia na definicao do hiperplano étimo, pois os mesmos delimitam a margem do

conjunto de treinamento.

A Figura 2.11 destaca os pontos que representam os vetores de suporte. Os
pontos além da margem nao influenciam decisivamente na determinacao do hiperplano,

enquanto que os vetores de suporte, por terem pesos nao nulos, sao decisivos.

Para que a MVS possa classificar amostras que nao sao linearmente separaveis,

é necessaria uma transformagao nao-linear que altere o espago entrada (dados) para um
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Figura 2.11: Vetores de Suporte (sobre a linha pontilhada) (Bisognin, 2007).

novo espago (espago de caracteristicas). Esse espago deve apresentar dimensao suficiente-
mente grande, e através dele, a amostra pode ser linearmente separavel. Dessa maneira, o
hiperplano de separagao é definido como uma funcao linear de vetores retirados do espaco
de caracteristicas ao invés do espaco de entrada original. Essa construgao depende do
célculo de uma fungdo K de ndcleo de um produto interno (Haykin e Engel, 2001). A
funcao K pode realizar o mapeamento das amostras para um espaco de dimensao muito
elevada sem aumentar a complexidade dos calculos. A Equacgao 2.55 mostra o resultado
da Equagao 2.53 com a utilizacao de um nucleo.

N N
1
w(a) = Z =y Z oY K (i) (2.55)
j=1

i=1

Uma familia importante de fungoes de nicleo é a fungao de base radial, muito
utilizada em problemas de reconhecimento de padroes e também utilizada neste trabalho.

A funcao de base radial é definida por

K (z5,y:) = exp (=7 ||z — z]|) (2.56)

2.8 Medidas Visuais para Deteccao de Desatencao

O nivel de desaten¢ao do motorista é baseado na medida PERCLOS (Per-
centual Eyelid Closure) pois ela pode ser considerada confidvel e valida para determinar o
nivel de desaten¢ao do motorista (Dinges e Grace, 1998). O célculo aproximado do PER-
CLOS é feito utilizando duas medidas que sao fatores para sua determinacao: duracao de

fechamento dos olhos e a frequéncia de fechamento dos olhos.

Os valores utilizados para essas medidas serao descritos na Secao 3.6
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2.9 Avaliacao de Desempenho

Nessa secao sao explicadas os avaliadores utilizados para avaliar os resultados
e entender os valores encontrados com os algoritmos de aprendizado de maquina e do

detector de olhos.

2.9.1 Avaliadores do Aprendizado de Maquina

Neste trabalho serdo utilizados os avaliadores (Almeida, 2007): a Sensibili-
dade (s), Especificidade (e) e a Acurdcia (a), por serem métodos estatisticos comumente
utilizados. Essas medidas sao utilizadas para verificar os resultados da classificacao das

regioes candidatas a olhos e nao-olhos.

A sensibilidade é a medida da capacidade do método de decisao de predizer a

ocorréncia de olhos quando a amostra realmente representa olho e é dado pela equacao:

VP

T VP+FN

(2.57)

onde, VP é o nimero de verdadeiros positivos,que sao pontos definidos na imagem como
olhos e classificados como olhos e FN o nuimero de falso negativo, que sao as amostras

que representam olhos e foram classificados como nao-olhos.

A especificidade (e) é a medida da capacidade do método de decis@o de apontar

auseéncia da condicao para aqueles casos que realmente nao a tém, conforme apresentado:

VN
 VN+FP

e

(2.58)

onde VN é o nimero de verdadeiros negativos, correta classificacao de regioes que apre-

sentam nao olhos. FP é o nimero de amostras de nao-olhos, classificadas como olhos.

A acurécia (a) é a probabilidade de predigdes corretas, e é dada pela Equacao
abaixo:

Y VP+VN
 VP+VN+ FP+ FN

(2.59)

2.9.2 Avaliadores do Detector de olhos

A avaliacao do detector de olhos é dada pela taxa de acerto dada pela equagao

O
Acertos = ——< 2.60
T.— Q. (2.60)
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onde Og,,, representa a quantidade de quadros com olhos corretamente encontrados, T;, o

numero total de quadros e ),y 0 nimero de quadros nos quais os olhos estavam fechados.

O avaliador do detector de olhos indica a taxa de acerto da quantidade de

quadros onde os olhos aparecem e sao corretamente encontrados pela metodologia.
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3 Metodologia

Nessa secao serao descritas brevemente as etapas utilizadas para o desenvolvi-

mento da metodologia do sistema.

A metodologia proposta neste trabalho é composta de 8 etapas: captura do
quadro, normalizacao do espaco de cor para segmentacao da pele, extragao da regiao do
rosto, deteccdo de formas circulares, aplicagao do SSR em conjunto com especificagao
do histograma nos candidatos a olho para eliminacao baseada na simetria, extracao de
caracteristica nos candidatos restantes, classificagao dos candidatos restantes e avaliagao

do nivel de atencao do usuario. O esquema da metodologia é descrito na Figura 3.1.

Extracao do Rosto Detecgdo de Formas

Normaliza¢do do Espaco de ’ ) A
Tons de cinza de 8bits Circulares

Cor
e Segmentacao de Pele

Captura do Quadro

Avaliacao do Nivel de ?Iassiﬂcador: Eliminacéo de Candidatos
Atencao Iris detectada Extracao de Caracteristicas EMA<+ SSR
ou Ausente dos candidatos restantes e

= Especificacdo do Histograma
- |
e B NS S
=1 -
(] | A= 1 A

1=rd ¥

Figura 3.1: Etapas da metodologia proposta.

3.1 Aquisicao do Quadro

A primeira etapa é a captura dos quadros que compoem o video. A fonte do
video foi a mini camera TV-301SH (Figura 3.2). Esse modelo foi escolhido devido ao
seu tamanho reduzido e as seguintes caracteristicas técnicas relevantes: sensor 1/3”sharp
color ced, balango automético de branco, resolucao em pizels de (H) 768 x (V) 494 e

operagoes com iluminac¢ao minima de 0.1 lux para filmagens em cor.

Por se tratar de um equipamento analégico de captura a comunicacao com
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Figura 3.2: Camera TV-301SH.

computador utilizado para o processamento deve feita através de uma placa de captura
de video. O modelo escolhido para essa finalidade foi o Pinnacle Studio 710, Figura 3.3.
As caracteristicas relevantes da placa de captura sao resolugao em pizels de (H) 720 x (V)

480, gravagao a 30 quadros por segundo.

Figura 3.3: Pinnacle Studio 710.

Para captura e processamento dos videos foi utilizado um laptop com proces-

sador de frequéncia 1.5 Ghz e 3Gb de memoéria RAM.

A disposicao da camera no interior do veiculo é apresentada na Figura 3.4. A
camera € fixada ao para-brisa do carro com adesivo de silicone que permite boa aderéncia
e nao danifica o vidro no momento da retirada. Idealmente a fixacao pode ser substituida
por um suporte instalado no painel e permitir a correcao de acordo com a relacao de

altura entre painel e banco do motorista, dependendo do modelo do veiculo.

Figura 3.4: Disposicao da camera no interior do veiculo.
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A captura e manipulacdao do video no computador é feita utilizando a Bib-

lioteca OpenCV (Intel, 2000).

3.2 Normalizacao do Espaco de Cor para Seg-
mentacao da Pele
Apés a captura do quadro da fonte de video (Figura 3.5) é feita a segmentagao

da pele para identificar a provavel regiao do rosto utilizada a fim de reduzir o espaco de

busca dos olhos e reduzir o custo computacional de uma busca global.

Figura 3.5: Quadro capturado.

Para segmentar a pele com o algoritmo descrito na Segao 2.5.1, é necessario
antes aplicar a normalizacao de iluminagao baseada em branco de referéncia, Se¢ao 2.4.3,
pois a aparéncia da cor da pele é dependente da iluminacao. Na imagem resultante é
aplicado a transformagao nao linear dos componentes de crominancia no espago YCbCr.

Os pizels que estao dentro do modelo eliptico sao marcados como pele.

A conversao entre o espaco de cores RGB, extraidos pela fonte de captura,

para o espago YCbCr é feita utilizando as equagoes (Intel, 2000)

Y = Io(z,y)r % 0,299 + Ic(z,y)a x 0,587 + Io(z, y)5 x 0.114 (3.1)
Cb= (Ic(z,y)p — Y) x 0.564 + 128 (3.2)
Cr = (Io(z,y)r — Y) x 0.713 + 128 (3.3)

A Figura 3.6 representa os componentes de crominancia do espago YCbCr da

imagem de entrada representados como imagens de tons de cinza de 8 bits, o componente
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Y nao é exibido pois nao participa da transformacao. Na Figura 3.7 estao os resultados
da aplicagao da transformacao do nao-linear do espago relacionado com o componente de

luminancia.

Cb Cr

Figura 3.6: Componentes CbCr da imagem apds normalizacao da iluminagao, represen-

tados como imagem de tons de cinza de 8 bits.

Cb’ g

Figura 3.7: Componentes CbCr apds a transformacao nao linear do espago YCbCr.

A vantagem da transformacao nao-linear no espago de cor pode ser observado
na Figura 3.8. Apds a segmentacao de pele, a maior regiao é extraida e representa o
candidato a face, Figura 3.9, todo o processamento posterior serd feito apenas nessa

regiao.

Como a informagao de cor nao é mais utilizada nos préximos passos do sistema,
para efeito de simplicidade de manipulagao, cada quadro é convertido em tons de cinza

de 8, Figura 3.10 bits, utilizando a equagao (Intel, 2000):
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(a) (b)

Figura 3.8: (a) Segmentacao da pele sem transformacao no espago de cor e (b) com

transformacao no espaco de cor.

Figura 3.9: Face extraida através da segmentacao de pele

Ig(x,y) = Io(z,y)r % 0,299 + Io(x,y)c * 0,587 + Ic(x,y)p * 0.114 (3.4)

onde Ig(x,y) representa a imagem em niveis de cinza, Io(z,y) a imagem representada no

espaco RGB.

Apés essa etapa é utilizado uma suavizagao gaussiana (Secao 2.2.1) para am-
enizar o efeito do ruido que é comum em imagens naturais. O resultado é exibido na

Figura 3.11.

3.3 Deteccao das Formas Circulares

A escolha do algoritmo de Hough na circunferéncia para encontrar as regioes
candidatas é baseada nas propriedades fisicas dos olhos. A primeira delas é a mais evi-

dente, a circularidade da iris. Essa circularidade pode ser muito aproveitada para con-
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Figura 3.10: Imagem original con- Figura 3.11:  Apds Suavizacao

vertida para tons de cinza. Gaussiana com nucleo 3x3.

tornar o problema da rotacao na identificacao de objetos, pois objetos circulares sao
intrinsecamente invariaveis a esse tipo de transformacao. A segunda delas é o contraste
entre a iris e a esclera. A iris é sempre mais escura que a esclera, nao importando a sua
cor. Como a transformada de Hough ¢ aplicada nas imagens de magnitude de bordas ou
no caso, suas componentes, e as bordas sao regioes que apontam mudancas bruscas no

gradiente da imagem, o contorno da iris ird na maioria dos casos aparecer como borda.

Sao utilizadas dois tipos de transformada de Hough para detectar regides com
formas circulares. A primeira delas, com o menor tempo de processamento, é aplicada
em toda a imagem resultante da etapa de detec¢ao da face e é denominada transformada
de Hough de Gerig and Klein (Liatsis e Nazarboland, 2002; Davies, 2004), quando nao se
sabe anteriormente a posi¢ao dos olhos. A segunda, é baseada em convolugao (Atherton
e Kerbyson, 1999; D "Orazio et al., 2007) e é aplicada para atualizar a posi¢do da regiao

dos olhos no quadro anterior.

3.3.1 Deteccao de Formas Circulares em toda Regiao da Face

A deteccao de formas circulares em toda regiao da face, ilustrado na Figura
3.12, ¢ feita utilizando a abordagem da transformada de Hough feita por Gerig e Klein

(Yuen et al., 1990).
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Figura 3.12: Os circulos brancos sao desenhados onde sao encontrados candidatos a {ris.

3.3.1.1 Eliminacao de Candidatos

Nas etapas seguintes, é necessario extrair mais informagoes dos candidatos
para conseguir obter uma separacao ainda mais precisa entre olhos e nao-olhos. Para isso
sao retiradas da imagem em tons de cinza de 8 bits regioes de 64x64 pizels centradas na

posicao que representa um pico no acumulador da transformada de Hough.

A relagao entre essa regiao I, ) de 64x64 pizels e a imagem completa I, ,, em
tons de cinza, é feita utilizando transformagcoes geométricas. As transformagoes utilizadas

sao: translacao, rotacao e espelhamento

10 Ty — g
Translagio = | 0 1 I,y — 8 (3.5)
0 0 1

cosd senf 0

Rotacao = | —senf cosf 0 (3.6)
0 0 1
1 0 0

Espelhamento = | 0 —1 0 (3.7)
0 0 1

onde a posi¢ao do -1 da matriz indica espelhamento em torno do eixo y.

O espelhamento é feito arbitrariamente apenas para o olho direito, ou para

posicao suposta do olho direito. O objetivo é ter apenas um posicionamento de olho, para
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facilitar os préximos passos. Na Figura 3.13(a) a orientagao do olho direito da forma é
como extraida da imagem. Na Figura 3.13(b) o resultado da aplicacao do espelhamento

no olho direito em torno do eixo y e considerando o seu centro na origem.

esquerdo direito esquerdo direito
o iy " o Uiy e
= :w!:‘ — e

(a) (b)

Figura 3.13: Comparacao de regioes manualmente extraidas dos olhos esquerdo e direito.

Tresult = Trot X T;frans X Tesp (38)

onde T,.qu: representa a matriz de transformacao resultante, T,.; a matriz de rotacao,

Tirans a de translagao e 7., a de espelhamento.
lay) = Tresuit X L(at y) (3.9)

onde [, representa a posi¢ao na imagem original e I(,s ;) a posi¢ao na imagem de 64x64

pizels.

Apoés a definicao da matriz de transformacao, é possivel extrair a regiao da
imagem original. O posicionamento inicial da regiao de 64 x 64 pizels é ilustrado na Figura
3.14(a) . A Figura 3.14(b) mostra a posicao ap6s a aplicagdo da matriz de transformagao
geométrica. Na Figura 3.14 (c) é feita a localizacao da regiao na imagem de tons de cinza
de 8 bits e na Figura 3.14(d) a sub-imagem extraida. O angulo considerado para matriz

de rotagao é de -20° e é utilizado apenas como exemplo.

E possivel eliminar candidatos baseando-se na propriedade fisica de similari-
dade dos olhos. Se a regiao é realmente um olho, entao existe uma regiao simétrica a ela
que também representa olho, mas de forma espelhada. A medida EMA (Secao 2.1.2) é
utilizada para verificar numericamente esse grau de similaridade. Os valores do EMA para
identificar a semelhanga foram obtidos empiricamente como menores que 18, uma vez que
embora a semelhanca total fornega o valor 0, por diferencas causadas por iluminacao ou

mesmo fisica os valores sao maiores que esse.

Como nao se sabe inicialmente se a regiao representa o olho direito ou esquerdo

e a inclinacao da cabeca, a busca da regiao simétrica utilizadas o calculo do EMA ¢é
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Figura 3.14: Extracao das regioes de 64x64 pizels

feito no sentido direito e esquerdo e em varios angulos de rota¢ao como mostra a Figura
3.15. As extracoes sao feitas apenas na regiao do rosto na imagem em tons de cinza.
As sobreposigdes dos retangulos sao feitas nas imagens coloridas apenas para facilitar a
visualizagao. O quadrado azul representa a regiao de 64x64 pixels extraida com centro em
um dos acumuladores da transformada de Hough, o quadrado de outra cor e com mesma
orientacao é a regiao verificada por simetria.

A vantagem dessa etapa é que ela atualiza a matriz da transformacao
geométrica com informacao de rotacao. Com isso é possivel corrigir a inclinacao da cabega
e apresentar apenas um tipo de orientagao para o algoritmo de aprendizado de maquina

MVS (que também pode ser treinado com apenas um tipo de orientagao).

3.3.2 Atualizacao da Posicao dos Olhos Encontrados no Quadro

Anterior

Para essa fase foi utilizada a transformada de Hough Annulus Orientado.
Trata-se de um operador com custo computacional alto por ser baseado em convolucao,

mas apresenta o resultado mais robusto entre todos os algoritmos analisados para o de-
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Figura 3.15: Regides utilizadas para o calculo de simetria em um dos candidatos encon-

trados através da transformada de Hough.

senvolvimento do sistema.

Como exigéncia da aplicagdo do Annulus Orientado, é necessario calcular as
derivadas parciais do quadro atualmente processado nas suas componentes em x e em
y. Por serem capazes de oferecer uma boa representagao dessas derivadas os ntcleos do
operador de Sobel (Segao 2.2.2) sao utilizados. A convolugao de cada um de seus niicleos
sobre a imagem de entrada Figura 3.16 tem como saida uma imagem que representa
uma derivada parcial da imagem. Entao as matrizes do filtro de Sobel sao aplicadas e

representam a derivada em X Figura 3.17(a) e Y Figura 3.17 (b).

Apoés esse célculo, é feita entao a convolucao dos componentes do nicleo da
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Figura 3.16: Imagem original do olho, convertida para tons de cinza

(a) (b)

Figura 3.17: (a) Componente X e (b) componente Y do filtro de Sobel aplicado na Imagem.

transformada de Hough (definidos na Se¢ao 2.5.2) com os seus equivalentes em orientacao
na imagem: Sua componente em X é convoluida na derivada parcial em x da imagem
(Figura 3.18 (a)) e sua componente em y na derivada parcial em y da imagem (Figura

3.18 (b)).

(a) (b)

Figura 3.18: (a) Componente X do Annulus Orientado aplicado ao resultado da aplicacao
do componente X do Sobel e (b) Componente Y do Annulus Orientado aplicado ao resul-

tado da aplicacao do componente Y do Sobel.

Para obter o resultado esperado do produto escalar no Anulus orientado o
resultado das duas convolugbes é somado e a imagem resultante (Figura 3.19) representa
o acumulador da transformada de Hough. Quanto mais proximo do branco, maior a
chance dessa posicao representar o centro de um circulo e em consequéncia o centro dos

olhos.

A movimentacao simétrica dos olhos é utilizada para diminuir o custo com-
putacional da busca dos olhos. A ideia é posicionar no quadro atual duas janelas nas
posicoes dos olhos detectadas no quadro anterior, e aplicando a segunda transformada de

Hough nessas regioes, é possivel reposicionar essas janelas de acordo com movimento dos
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Figura 3.19: Renderizacao do acumulador da Transformada de Hough para tons de cinza

de 8 bits.

picos dos seus acumuladores. Inicialmente a posicao dos olhos encontrada no quadro an-
terior é aproveitada Figura 3.20 (a), entdo é feito a extragao das regides do olho esquerdo
e direito da imagem de tons de cinza, Figura 3.20(b) e por fim a identificagdo do pico no

acumulador da transformada de Hough (centro da iris) Figura 3.20(c).

g | E
1
fual
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(b)

Figura 3.20: Rastreamento dos olhos encontrados no quadro anterior.

A movimentagao dos dois olhos em um mesmo sentido significa uma translagao,
se um deles se movimenta para cima e outro para baixo isso indica uma inclinacao para o
lado direito ou esquerdo. A posicao das janelas é recalculada de acordo com o movimento.
A Figura 3.21 ilustra esse procedimento. A primeira linha representa as translagdes hor-
izontais, a segunda linha representa as translagoes verticatis e na terceira linha estao

ilustrados os exemplos de rotacao.

3.4 Extracao de Caracteristicas

Antes das outras operagoes nessa abordagem, o Single Scale Retinex em con-
junto com a especificagao do histograma é aplicado nas regides de 64x64 pizels restantes,
com o objetivo de contornar alguns dos efeitos da variagao de iluminagao (Figura 3.22).
A primeira linha corresponde as imagens de entrada, a segunda linha é o resultado da

aplicagao do Retinex e na terceira linha o retinex apds especificagao do histograma.
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Figura 3.21: Reposicionamento da regiao dos olhos esquerdo e direito de acordo com o

movimento relativo entre eles.

Esse procedimento também é aplicado as imagens de treinamento do classifi-
cador e tem como objetivo reduzir as diferencas causadas pela iluminagao e aumentar o

desempenho da classificagao.

Figura 3.22: Normalizagao de Variagoes na [luminacao

Na imagem resultante do processo de amortizacao da variacao de iluminacao
é aplicada a transformada de Haar até o terceiro nivel, e apenas os coeficientes de ter-
ceiro nivel sdo utilizados para representéd-los no classificador. O terceiro nivel (Figura
3.23(b)) fol escolhido porque o ndmero de seus coeficientes representa apenas % do to-
tal de pizels do quadro de 64x64 pizels original, mas contém informacoes suficientes de
forma e textura para diferenciar as regides dos olhos de outras regices. A redugao do

numero de caracteristicas reflete-se na diminuicao do tempo de processamento na fase de

classificagao.
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(a) (b)

Figura 3.23: (a) Regiao de 64 x 64 pizels original e (b) apds o 3° nivel de decomposi¢ao

utilizando transformada de Haar.
3.5 Classificacao e Validacao

Para verificar as regioes que realmente representam olhos, é utilizado o algo-
ritmo de aprendizado de maquina, o MVS (Segao 2.7.1) . O primeiro passo é treina-lo.
Para isso sao feitas extracoes de forma manual da regiao dos olhos que serao treinadas
como amostras positivas e de outras regioes da face ou do ambiente que serao treinadas
como regides negativas. A representacao dessas regices no MVS também utiliza os coefi-
cientes da transformada de Haar (Secao 2.6.1) de terceiro nivel de cada uma das regioes

extraidas. O treinamento é feito offline.

3.6 Avaliacao do Nivel de Desatencao do Motorista

A duragao do tempo dos olhos fechados (TOF) é feita conferindo quantos
segundos passaram desde a ultima vez que os olhos foram encontrados. As piscadas por
minuto (PPM) sao calculadas contando quantas vezes em um intervalo de 1 minuto os

olhos nao sao encontrados.

Para as duas medidas sao definidos dois limiares. O primeiro é para alertar
sobre pequenas anomalias e o segundo para quando o comportamento visual chega em um

nivel perigoso. Nos videos de testes os limiares para o TOF sao 5 e 15, respectivamente,

e para o PPM 4 e 10.

Em situagoes reais, com tempo de andlise mais amplos, os valores sao maiores.
O objetivo da escolha desses limiares foi apenas para verificar se a metodologia & capaz

de analisar o video e indicar situagoes anormais.
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4 Resultados

Para validar a metodologia proposta utilizamos a regiao dos olhos com di-
mensoes de 64x64 pizels. Essa dimensao foi escolhida de forma empirica e depende da
resolucao da fonte de captura. A distancia entre os olhos para o cédlculo da medida de
similaridade EMA fica no intervalo [86,94] pizels e foi obtida através de testes realizados

em pessoas de diferentes idades e pequenas variagoes de distancia em relagao a camera.

O resultados sao relacionados com a aplicacao da metodologia em dois videos.
Estes videos possuem duas pessoas diferentes dirigindo em situagao real, executando movi-
mentos naturais e submetidos a variacao de iluminacao. A duragao dos videos é entre
3:30 e 6:50 minutos. Os resultados da aplicacao da metodologia nos casos de teste podem

ser encontrados em http://www.youtube.com/user/leolabpai/videos?view=u.

4.1 Classificador MVS

O MVS foi treinado utilizando 40 amostras de imagens representando olhos e
200 representando nao-olhos. A extragao dessas regioes foi feita manualmente de imagens
que contem diversos tipos de localizacao da iris em relagao ao centro do olho e expressoes

de rosto. A Figura 4.1 exemplifica algumas das regides usadas para treinamento.

Figura 4.1: Exemplo de regioes utilizadas no treinamento. A linha superior mostra regices

contendo nao-olhos e a inferior as que contém olhos.

Na Tabela 4.1 é possivel visualizar os resultados do classificador MVS aplicado
nos videos de teste. Os niimeros de VP e VN sao relacionado ao tempo que os olhos estao

fechados (ou nao foram encontrados). Quanto maior esse tempo maior o nimero de regides
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VN, quanto menor esse tempo, maior o nimero de regioes VP.

Tabela 4.1: Resultado do classificador de olhos

Video 1 Video 2
VP 17791 7303

P 110 197
VN 3641 4844
FN 273 70

(%) 98.48  99.05
e(%) 97.06  96.09
(%) 98.24  97.84

4.2 Detector de Olhos

A Tabela 4.2 mostra os resultados encontrados pelo algoritmo de rastreamento de olhos.

Tabela 4.2: Resultado do rastreamento de olhos

Video 1 Video 2

Total de Quadros 10162 5243
Quadros com olhos fechados 322 215
Quadros com olhos encontrados 8926 3932
Quadros com olhos nao encontrados 639 695
Taxa de acerto(%) 93.33 84.97

Os resultados em conjunto com o tipo de movimento da pessoa nos videos
indicam que o sistema ¢é capaz de permitir liberdade dos movimentos naturais do motorista
e manter uma boa capacidade de deteccao dos olhos, o que evitaria alarmes desnecessarios

que poderiam acabar por distrair o motorista.

A Figura 4.2 exemplifica alguns quadros de um video com o rastreamento dos
olhos em diversos tipos de orientacao do rosto. Os quadrados vermelhos representam as
regioes que foram validadas pelo SVM. A taxa de quadros por segundo foi reduzido para

10 para melhor visualizagao.
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Na Figura 4.3 é ilustrado a deteccao de piscadas e a atualizacao dos indices que
indicam o nivel de sono dos motoristas. PPM significa piscadas por minuto e é atualizado
cada vez que o usudrio pisca e zerado a cada minuto. O significado de TOF é o tempo com
olhos fechados, o valor é atualizado enquanto o usuario permanece com os olhos fechados

e zerado quando os olhos sao abertos.

Na Tabela 4.3 esta descrito o tempo necessario para as principais etapas da
metodologia. Dependendo do conhecimento prévio da posicao dos olhos nos quadro an-

teriores (Secao 3.3.1 ou Secao 3.3.2), algumas das etapas nao sao executadas.

Tabela 4.3: Tempo de processamento das principais etapas do sistema

Etapa Tempo(s)
Validagao MVS 0.0011
Transformada de Hough em todo o quadro 0.0322
Transformada de Hough apenas na regiao de interesse 0.0133
Transformada de Hough na regiao do olho 0.0020
Retinex e Especificacao do Histograma nas regioes do olho 0.004

Segmentacao de Pele (normalizacao e transformacao do espago de cor )  0.050

Para entender os valores da tabela é preciso lembrar que o sistema captura
a taxa de 25 quadros por segundo. Para fornecer um desempenho em tempo real cada
quadro precisa ser processado em no maximo 1/25 = 0.04 segundos. Em média, quando
as condigoes de iluminagao sao favoraveis, sao validadas 4 regides iniciais (os picos encon-
trados na transformada de Hough) como ponto da busca de olhos e para regiao do olho
encontrada sao validados em média 6 regioes em busca do outro olho por simetria. Entao
durante o periodo inicial de descoberta da posicao dos olhos o desempenho do algoritmo
¢ 1/(0,05 4+ 0,032 + 4*(0,001 + 0,004) + 6*(0,001 + 0,006)) ou de forma aproximada,
7 quadros por segundo. Com o processamento apenas das regides onde os olhos foram
achados anteriormente esse valor sobe para 27,5 quadros por segundo, que ¢é capaz de

atender parcialmente a exigéncia de tempo real da aplicagao.

Baseado nos testes efetuados, foi verificado que a metodologia apresenta ro-
bustez para permitir ao usuario liberdade de movimentacao e ainda sim, garantir o ras-
treamento correto, enquanto seus olhos estiverem abertos e direcionados para frente do

veiculo. A nao deteccao dos olhos quando o motorista olha para os lados atrapalha a
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identificacao do nivel de sonoléncia do motorista, mas os indices de desatencao calculados
nesses casos podem ser teis para evitar batidas causados por alguma distragao que desvia

o olhar do motorista para frente.

Os mecanismos utilizados para contornar os efeitos das variagoes de iluminacao
também apresentaram resultados satisfatorios nos videos de testes. A busca por regioes
circulares, baseada nas derivadas parciais das imagens, que sao caracteristicas resistentes
a variagoes de iluminagao, permitiriam a identificagdo de circulos na iris enquanto a
propriedade de contraste entre iris e esclera é mantida. O classificador, treinado apenas
com imagens retiradas em um ambiente de iluminagao controlada, foi capaz de diferenciar
corretamente a regiao dos olhos de regices contendo nao olhos em situagoes de variacao

de iluminacao ou iluminacao parcial da face.

Entretanto, mesmo com a utilizagao de técnicas para controle da iluminacao,
alguns casos extremos falham. Algumas vezes a luz ofuscante em conjunto com pro-
priedades no rosto do motorista como oleosidade ou algum tipo de produto tornam toda

a regiao da face branca ou reflexiva, impossibilitando o sucesso da utilizacao do sistema.

Outro problema detectado durante os testes diz respeito ao préprio funciona-
mento do método. Como estao sendo procuradas regioes circulares o algoritmo nao é
capaz de verificar se os olhos estao fechados, mas apenas se ele nao encontrou os olhos
na cena. Essa dificuldade implica que se as informacoes nao encontradas de um olho
serao utilizadas como sinonimo de olho fechado. O algoritmo precisa ainda ser mais
refinado, pois mesmo os resultados encontrados pelo detector de olhos, nos testes efetua-
dos, ultrapassando os 89% dos que realmente aparecem no video, a escala de quadros no
processamento de videos pode ocasionar o aparecimento frequente de erros. Como por
exemplo: a taxa de captura utilizada nesse trabalho foi de 25 quadros por segundo, o
que significa que a cada segundo existe uma taxa média de erro em 2,5 quadros(11%).
Caso os erros aparegam seguidos , que é o que geralmente ocorre, em intervalos de tempo
razoaveis o sistema pode indicar um comportamento perigoso do motorista e gerar sinais

de alerta desnecessarios.
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Figura 4.2: Resultado do algoritmo utilizado de detecgao de olhos.
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Figura 4.3: Resultado da deteccao de piscada e cdlculo das métricas de desatengao.
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5 Conclusao

Este trabalho apresentou uma metodologia automatizada para detectar o
cansago e a fadiga de motoristas de veiculos automotores baseado nas propriedades fisicas
dos olhos, e assim tentar minimizar a quantidade de acidentes de transito. Esta metodolo-
gia é capaz de fazer essa deteccao de forma automatica e de processar as informagoes da
situacao atual do motorista, fornecendo resposta em tempo real de acordo com o seu

comportamento, sem contudo, atrapalhar o motorista na sua forma natural de dirigir.

As contribuigoes feitas com relagao aos trabalhos relacionados analisados du-
rante o desenvolvimento da metodologia envolvem a utilizagao de mecanismos de nor-
malizacao de iluminagao para o contorno de alguns problemas encontrados em situagoes
reais devido a variacao da iluminacao e a utilizacao de mecanismos que permitem corrigir
as distorgoes de orientacao da regidao de interesse (olhos) para aumentar o desempenho
de classificagao da metodologia, retirando a necessidade de treinamento de diversas ori-

entacoes de olhos.

Os resultados foram bastante promissores. Nos testes efetuados foi possivel
identificar e monitorar o estado dos olhos em média 89% dos quadros dos videos de teste.
Esse é um indicador da robustez da metodologia proposta, pois essa taxa foi alcancada
permitindo a movimentacao natural do motorista e mudangas de iluminacao total ou

parcial.

Entretanto algumas dificuldades foram encontradas. Em alguns casos a ilu-
minagao intensa do Sol em combinacao com propriedades do rosto do motorista impos-
sibilitam o funcionamento do método, pois as regioes de captura apresentam apenas a
cor branca ou uma grande regiao de alto brilho especular, contudo a falha nesses casos
pode nao ser muito significativa, pois a capacidade visual do motorista estara dificultada

devido ao ofuscamento.

Devido as etapas de verificacao de simetria, o sistema falha em situagoes onde
a busca pela regiao dos olhos precisa ser feita quando a cabega do motorista estd virada
para os lados. Nesses casos o sistema identificara os olhos do motorista como fechados.

Nao se trata de uma falha grave, pois os casos de ocorréncia sao quando os olhos do
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motorista estao apontados para direcoes que nao permitem a visualizacao da estrada.
O sistema gerard uma mensagem de aviso. Mas os indices de verificacao do estado de

atencao do motorista sao prejudicados.

Por 1ultimo devido as buscas globais por simetria a capacidade de processa-
mento do sistema no equipamento utilizado para fazer os testes é, na fase de busca global,
7 quadros por segundo, que nao atende atualmente a capacidade de processamento em

tempo real do sistema.

Para contornar algumas limitagoes e dificuldades encontradas, sao propostos

como trabalhos futuros:

e Melhora do desempenho do sistema utilizando unidades de processamento mais mod-
ernas com varios nucleos de processamento, o que pode melhorar significativamente
o desempenho pois as etapas mais custosas do sistema, como busca por simetria de

todos os candidatos a olhos e validagao dos candidatos restantes sao paralelizaveis.

e Utilizagao de cameras infra-vermelho para utilizacao do sistema em baixa ilu-

minacao.

e Utilizacdo de mais de uma camera para diferenciar olhos fechados de olhos que nao

estao direcionados para frente .

e Testes com um maior amostragemn.
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