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1 Introducéo

Com a evolugdo das novas teaologias de informac@ e midia, novas abordagens para a
interac® homem-computador estdo sendo desenvolvidas muitas vezes elas ndo contam
mais com os dispositivos tradicionais de entrada e saida (como tedado, mouse emonitor).
A evolucdo da teaologia e a reducddo de austos para a @uisicd e processamento de
imagens digitais tornou posdvel a glicac® da visdo computadona como dispositivos
aternativos de entrada esaida nos sstemas existentes.

O processamento de faces € um tépico que vem sendo bastante estudado nos Gltimos anos.
O objetivo € que informagdes ©bre aidentidade, estado e intencdes de um usuario possam
ser extraidas a partir de imagens e que 0s sstemas respondam a essas informagdes de forma
adequada. O primeiro pas para qualquer sistema de reconhedmento de faces é redizar a
detecc@® das regides em uma imagem nas quais existam faces presentes. Contudo essa
tarefa éum tanto dificil devido as inimeras variagdes que os dados de entrada (ou sgja, as
imagens) podem apresentar, aumentando de forma significaiva a ©mplexidade do
problema. Obviamente pode-se faze certas restricbes para daca o problema en um
universo reduzido, o que, apesar da perda da generalidade da solugéo, pode resultar em
resultados mais predsos.

Como ponto de partida, vamos definir de forma mais objetiva o termo detec@o de faces.
Dada uma imagem, a meta da detecc® de faces é determinar se ha ou ndo alguma facena
imagem e am caso positivo delimitar as regides de ocorréncias das faces. Existem ainda
uma série de outros problemas que estdo relacionado a detecc® de faces. A localizacdo ce
faces, por exemplo, consiste ean determinar a posicdo de uma face en uma imagem dado
gue redmente eiste uma face na imagem. Isto €, € uma smplificac® do nos problema
de detecc®d de faces. Outro problema reladonado é o remnhedmento de faces ou
identificacdo ce faces. Neste problema dada uma imagem de entrada da é omparada aum
banco de dados e érelatado se eiste dgum casamento com alguma imagem do banco.
Semelhante a ate Ultimo temos também a autenticacdo de faces que tem como propdésito
verificar a identidade de um individuo em uma imagem. JA o rastreamento de faces
adiciona adimensdo do tempo a0 nos problema de detecc® e estima de forma @ntinua e
em tempo red a locdizac® de uma face en uma seqiéncia de video. Finalmente o
recnhedmento de exressies faciais envolve aidentificac® de estados emotivos como
felicidade, tristezg etc.

Neste trabalho foram redizados estudos de dgumas témicas de visdo computadonal
empregadas para resolver o problema da detecc® de faces e também um pouco de
rastreamento do ohar de faces em imagens. O estudo dos primeiro problema forneceuma
base de témicas e ferramentas que sdo utilizadas a fim de se resolver o segundo problema.
A seguir veremos com meior detalhes cada um desses asauntos.



2 Detec@o e Rastreamento de Faces em I magens

Seja qual for o problema, dentre os adma dtados, a detecc® de faces constitui 0 primeiro
pas® a ser tomado para aimplementacd® de qualquer solugéo autometizada para eses
problemas. Uma idéia inicial, baseada no conhedmento que cala um de nds possli sobre
faces, seria estabelece algumas regras smples para descrever caraderisticas de uma face e
arelac® exisente entre esss caraderisticas. Assm, uma facevista de frente € omposta
de dois olhos, um nariz e uma boca Além dis® as esss caaderisticas devem estar
dispostas de forma que os olhos estefam em posicbes Smétricas, 0 nariz e aboca estejam
no eixo perpendicular ao eixo passando entre os dois olhos e o nariz esteja locdizado entre
a boca eos olhos. Ou sgja, primeiro fazse um levantamento de posdveis caaderisticas e
depois faces candidatas <90 identificadas baseada nas regras definidas, acompanhado
geralmente de um proces de verificac® para evitar detecg@es falsas.

Um problema com essa idéa inicial € que édificil expressar ese mnhedmento que cala
um de nds posali em termos de regras bem definidas. Se & regras forem muito exigentes
podemos deixar de detedar faces, se @ regras forem muito genéricas podemos detedtar
outras coisas que ndo sejam faces. Além diso existem uma série de fatores que detam a
complexidade deste problema (pois variam demais a garéncia que uma face pode ter) e
constituem grandes desafios. S&o0 eles:

« pose orientac® da face en relac® a canera, pode ser frontal ou de perfil por
exemplo. Algumas caraderigticas fadais (como os olhos ou nariz) podem ficar
parciamente ou totalmente ocultos em diferentes poses.

« presenca de caaderisticas particulares. barba, bigode e 6culos 50 exemplos de
caaderisticas particulares que podem aparece de forma bastante variada na i,
formato e tamanho.

« expressio fada: a garéncia das faces $i0 diretamente detadas pelas expresHes
fadais de uma pesa

« regides ocultas: regides da face podem estar ocultas por objetos ou mesmo outras
faces (no caso de um grupo de pesas).

- orientac® dalmagem: rotac® dasface @ longo do eixo dptico da canera

« condi¢Bes da imagem: fatores como iluminacd® e caaderisticas do dispositivo de
aquisicéo (lentes, resposta de sensores).

Para lidas com essas complicagdes muitos estudos e pesquisas foram redizadas e escolhi
algumas abordagens propostas para estudar mais detalhadamente. A primeira deles [4]
basda-se na deteccd de faces baseadas em caraderigticas. A idéia é que eistam
caaderisticas de faces invariantes a diversas condi¢des de iluminacé e variac® de pose e
gue esss caaderisticas uma vez detedadas possam ser utili zadas para inferir a presencade
uma face A segunda [3], [6] e [7] baseia-se na utilizac® de um nodelo de wres faze a
detecc®d e também o rastreamento de faces em imagens. JA atercera aordagem estudada
[2] propde um método de detecc® de faces que usa iluminac® ativa e eplora uma
propriedade reflexiva dos olhos.



2.1 Abordagem Baseada em Car acteristicas Faciais

Neste trabalho, a face émodelada cmo um plano contendo seis caaderistices fadais
orientadas (sombrancdhas, olhos, nariz e boca). Além dis, as regides correspondentes as
bochedas predsam ndo devem apresentar outros pontos candidatos a serem consideredos
caaderigticas fadais. Este modelo de facetem as vantagens de usar pontos interiores a
face (pois caso fosem usados pontos na regido da borda da face estes poderiam ser
fadlmente influenciados pelos cenério de fundos da imagem) e de wbrir uma boa &eada
face (comparado outro modelo desenvolvidos que utilizam como caraderisticas os olhos,
narinas e ponta do nariz). Ese modelo de face étambém decmposto em componentes
cada uma mntendo quatro caraderisticas. Essas componentes representam ocorréncias
comuns de faces b diferentes poses. Essas grupos 0 chamados Partial Face Groups.
Eses grupos $i0 ainda divididos mais uma vez en grupos menores contendo duas
caaderisticas (pares horizontais e pares verticas — Hpairs e Vpairs). Na figura aaixo
podemos ver o0 modelo de faces e adivisdo em Partial FaceGroups e anda Hpairs e Vpairs:

Para que adetecc® das caraderisticas fadais €ja robusta, é necessrio que sgjam usadas
caaderisticas da imagem que sgjam invariantes a escda eiluminac®. Foi observado que
em baixas resolucbes todas as ®is caraderisticas fadais apresentadas adma gparecem
como linhes alongadas bre uma regido clara da face E como bordas s0 invariantes a
iluminac@ dentro de uma ceta ecda, as ®is caaderisticas fadais s modeladas como
pares de aestas orientadas. A imagem de entrada € suavizada antes de ocorrer a detecc@®
de caaderisticas a fim de que caaderisticas de dta resolucédo tomem a forma das
caraderisticas de baixa resolugén. Veja na figura daixo os modelos utilizados para & wis
caraderisticas fadais:
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Claramente, com um modelo que busca caaderisticas de baixo nivel (pares de aestas
orientadas), havera uma quantidade grande de caaderisticas detedtadas que ndo pertencem
a uma face Para lidar com is, foi proposto um nodelo para agrupamento por percepcéo
que junta & caraderisticas encontradas utilizando informagdes geométricas e relativas a
tonalidade de anzados pontos.

Em linhas gerais o proces® de detecc® de faces proposto funciona da seguinte maneira:
uma lista de pontos de interese sdo extraido da imagem de entrada (a partir da
caaderizac® das caaderisticas fadais apresentadas adma). Arestas em torno de cala
ponto de interese sd0 examinadas e arupadas baseado na proximidade, similaridade na
orientac® e forca Asamindo faces na posicéo verticd, procura-se por arestas
aproximadamente horizontais adma e #aixo do ponto de interese (ou se aorientac® da
face édesconhedda, pode-se procurar por arestas aproximadamente paralelas e com
polaridade opostas em relac® ao ponto de interese). Achando tais arestas, o ponto é
marcado como uma posdvel caaderistica fadal, e aregido da caaderistica édeimitada.
Séo feitas medidas das caaderisticas da regido e guardadas em um vetor de caaderisticas
X. A partir das imagens de treino sdo definidos os valores médios e matrizes de mvariancia
para cala cdegoria de caaderigticas fadais (sombrancedhas, olhos, nariz e boca), e o vetor
x validado conforme esses dados de treino. Aqui acda afase de sele¢c® de caaderisticas
do proces einicia-se afase de gyrupamento das caraderisticas encontradas.

Depois de obter uma lista de pontos validos e suas regides asciadas, esss regides
caaderisticas 80 agrupadas usando o0 modelo faceja discutido. Caraderisticas smples s
agrupadas em Hpairs e Vpairs. Esses pares $0 por sua vez a@rupados em Partial Face
Groups e finamente eses grupos $i0 agrupados em candidatos a faces. Além dis, para
cada fase do agrupamento, vetores de caaderigticas €90 extraidos e validados conforme
medidas obtidas das imagens de treino. A figura &aixo ilustra o proces® de arupamento
de caaderisticas em grupos maiores até chegarmos a uma face cadidata:
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2.2 Abordagem Baseada em Modelo de Cores

Outra éordagem utilizada para adetecca de faces em imagens [3] é redizar alocdizac@®
através da procura por regifes na imagem que @ntenham pixels na tonalidade da @r da
pele. Assm como dhos, nariz e boca sdo considerados caraderisticas no proces® de
detecc®d de faces, a cor também pode ser considerada uma caaderistica de face Além
dis, usar a r da pele para detedar faces posaui as sguintes vantagens. processar cores é
mais répido do que processr outras caraderisticas fadais, ndo ha o problema de a
caraderistica poder estar oculta (ou estar visivel e ficar oculta no caso de rastreamento de
faces em seqiéncias de imagens); e finamente sob certas condi¢des de iluminaggo a r é
invariante arotagdes. Esta ultima propriedade éparticularmente interessante quando se et4
fazendo rastreanento de faces e se quer estimar o movimento redizado pela face pois a
movimentacd pode ser modelada usando um nmodelo de trandac® (daforma X’ =X +b, b
0 R?) que é mais smples do que modelos baseados em transformagdes afins e
transformagdes projetivas.

Entretanto o uso da @r como caraderistica gresenta também o seus problemas. Um desses
problemas esta no fato de que arepresentac@® de r obtida por uma canera éinfluenciada
por muitos fatores como luz ambiente por exemplo. Outro problema é que céaneras
diferentes produzem valores de wres sgnificaivamente diferentes mesmo para uma
mesma cana em condigdes iguais. Por Ultimo, a cr de pele humana difere de pessa para
pesa. Assm, se quisermos usar a r como uma caaderisticana detecc@® e rastreamento
de faces, estes problemas predsam ser contornados de dguma forma. Muitas pesquisas
foram feias a fim de @ntornar os problemas mostrados adma. O espedal o modelo
proposto em (referencia) é fadlmente alaptével para peswas diferentes e diferentes
condigdes de iluminacga.

O modelo desenvolvido € um modelo estatistico para cr de pele que trabalha no espag
cromético de mres. O Motivo para se trabalhar neste espago de @res é que no espag de
cores RGB (adotado por boa parte das cameras) cada valor de pixel, da forma (r, g, b),
representa ndo apenas a informaga@® de @r, mas também a informac& de brilho do ponto
representado na imagem. Como o brilho ndo é importante para caaderizar a cr da pele
(sob condi¢cbes normais de iluminaga) pode-se representar a @r da pele no espag
cromético de ares (também conheddo como “cores puras’ na aiséncia de brilho). O valor
de um pixel (R,G,B) é definido da seguinte maneira no espago de res croméaticas:

- r=R(R+G+B)
- g=G/(R+G+B)

Note que a or aail € ndo é cdculada pois pode ser obtida da seguinte forma b=1-r —g.
Dessa forma, para representar um pixel nese espag de res predsamos apenas de dois
valores (r, g), isto €, reduzimos a dimensdo do espag de wresinicia (RGB).

Pesquisas e estudos redizados mostraram a distribuicéo dos tons de @r de pele de uma
face no espago de mres crométicas, estdo agrupadas em uma pequena deadese espaq de
cores. Isto é, apenas algumas poucas cores dentre & existentes no espago ocorrem em uma



face Além dis, foi também verificado que distribuicbes de tons de pele de pessas
diferentes e de racgas diferentes também estdo agrupadas no espago cromético de ares. 1S
porque goesar da grande variedade de tons de pele entre diferentes pesas, as variagdes
estdo mais ligadas ao brilho do que a ©r em s. Variagdes de iluminac&® podem afetar um
pouco a distribuicdo de @res no espag trabalhado mas a forma da distribuicdo se mantém
regular. Mais ainda, ess distribuicéo é similar a uma distribuicéo Gaussana. Dessa forma,
com todos esses resultados, uma distribuicéo de @res de pele pode ser representada por um
modelo Gausdano N(m, >2) onde m é amédia e) é amatriz de @varidncia dos tons de
pele obtidos de uma amostra.

Para faze a deteccd da faces utilizando esse modelo, cada pixel da imagem de etrada é
convertido para o espago cromético e depois comparado com a distribuigéo de res obtida
pelo modelo, classficando assm o pixel como tendo cor de pele ou ndo. Contudo é
posdvel que outras regides de uma imagem contenham pixels com tonalidades de pele,
como cendrios de fundo ou mesmo mdos de pes®as. E imposdvel detedar faces
simplesmente usando os resultados da cmmparac@® de @r. Na figura daixo podemos ver
uma exemplo aonde dém das faces outras regides foram segmentadas como tendo cor de
pele:
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Assdm, informacd adicional torna-se necessiria para faze uma orreta detec¢a. Quando
trabalhando com seqiiéncias de imagens pode-se utilizar informagdes de movimento para
detedar se uma regido caraderizada mm cor de pele éredmente uma faceou ndo. Além
dis® informagdes geométricas como tamanho e forma também podem ser utilizadas. Por
exemplo, uma méo, apesar de ser da @r da pele, ndo possi nem o tamanho e nem o
formato de umaface

No trabalho proposto em [7], que éum sistema para rastreamento de olhar, este modelo de
cores € utilizado para faze a busca pela face Como nesse sistema o rastreanento € feito
para genas uma face a maior regido conexa composta por pixels com cor de pele é



delimitada cmo sendo a regido da face Apds a deteccd dessa regido, outras
caaderigticas fadais como dhos, narinas e boca sdo determinadas. A determinacé dos
olhos por exemplo é feita pela procura de duas regides escuras na parte superior da regido
delimitada pela face A procura pelo narinas é feita da mesma forma do que ados olhos,
mas a regido de procura é aregido compreendida etre os olhos e aboca A procura pela
boca por sua vez é um pouco mais elaborada mas em linhas gerais procura por um
segmento escuro e goroximadamente horizontal. Neste outro trabalho desenvolvido em [6]
gue deteda multiplas faces em imagens, também é utilizado um modelo de r de pele
semelhante a visto adma para detedar as regides candidatas a faces. Essas regides s0
depois agrupadas até formarem regides aproximadamente dipticas e sdo ainda validadas
posteriormente. Este trabalho se mostrou bem sucedido na detecc® independente do
tamanho, orientaca e pose das faces.

2.3 Abordagem Baseada em “ Active | lumination”

Uma tercara dordagem, diferente das duas anteriores ja vistas, é baseada en uma témica
robusta para detecc® de puplas que explora uma propriedade reflexiva dos olhos para
fadlitar a detecc®. O sistema de deteccd de faces proposto neste trabalho € mwmposto por
uma camera preto e branco e duas fontes de luz. Cada fonte de luz éformada por grupos de
leds infravermelhos. O primeiro conjunto de leds é posicionado bem proximos a0 eixo
Optico da canera. JA 0 segundo grupo de leds é dividido em dois sibgrupos e mlocados
simetricamente em cadalado do eixo Gptico da cénera.

Devido a propriedade reflexiva do dho, que diz que aluz infravermelha é refletida
exatamente a longo da direc® pela qual ela incide no oho, quando o sistema adma
descrito utiliza sua primeira fonte de iluminagc® as imagens obtidas pela canera
apresentam puplas brilhantes. Quando a fonte de iluminacé é utilizada a imagens obtidas
apresentam as puplas mais escuras mas brilho smilar para todo o resto da imagem. Na
figura @aixo podemos ver os dois tipos de imagens obtidas com o uso de calafonte de luz:

Ess propriedade reflexiva dos noss olhos so difices de serem encontradas em outros
objetos de forma que & puplas geramente sd0 0s Unicos objetos que garecan com um
ato contraste cmparando-se & imagens obtidas com cada uma das condicdes de
iluminag®. Asdm o simples proces® de glicar um threshold a diferenca eitre uma



imagem com a pupla brilhante e uma imagem com a pupla ecura € suficiente para
detedar as pupilas de uma facepresente naimagem. Oculos e lentes de ntato n&o ateram
essa caaderigtica reflexiva dos olhos e portanto ndo inibem a detec¢@® utilizando esse
método. Reflexos de 6culos podem atrapalhar o método mas na pratica esas condigdes
ndo duram por mais de dgumas fragdes de segundo o que dhega a d@rapahar o rastreanento
das puplas. Na figura @aixo podemos observar o resultado obtido pela glicac@® de um
threshold a diferenca antra & imagens mostradas na figura anterior:

Detalhando um pouco mais o funcionamento do sistema, foi desenvolvido um mecaismo
para sincronizar 0 adonamento de cala uma duas fontes de luz avarredura das linhas pares
ou impares pela canera (uma vez que o sina de video € cmposto por frames intercadados
contendo linhas pares e linhas impares cgptadas aternadamente). Assm, para um frame
obtido pela camera (Ft), temos um frame crrespondente linhas pares (Et) e um frame
correspondente & linhas impares (Ot). Et € a imagem em que & puplas aparecem
brilhantes enquanto Ot é aimagem na qua as puplas aparecan escuras. Aplicando uma
operacd® de threshold sobre Dt = (Et — Ot), fazendo em seguida uma rotulacé® das
componentes conexas e finamente verificando (através de aitérios referentes a forma e
tamanho) as componentes encontradas, sdo obtidos os candidatos a puplas.

A préxima dapa €faze a deteccd de faces uma vez que os candidato a pupla foram
encontrados. No caso mais smples de uma Unica facepresente, a posicéo da facepode ser
determinada &sm que duas puplas €0 detedadas. Mas é necessrio témicas mais
elaboradas quando existem outras faces. Algumas heuristicas smples podem ser usadas no
agrupamento das puplas em faces. Esss heuristicas podem tanto ser baseadas em
informagdes espadais quanto em informagdes temporais. No caso de informagdes
espadais, podemos utilizar propriedades como tamanho, posi¢céo, cor da iris, tonalidade de
pele envolvendo os olhos, aém do fato de olhos de uma mesma pesa tendem a estar
dispostos em uma linha groximadamente horizontal e posalir o mesmo tamanho. Ja no
caso de informagdes temporais podemos utili zar o piscar de olhos (que ocorrem ao mesmo
tempo para uma pesa) e a movimentac® dos olhos (olhos de uma mesma pesa
movimentam-se da mesma maneira).



3 Rastreamento do Olhar de Faces em | magens

Uma posdvel aplicac®d das témicas de deteccd de faces vistas até aora é o
desenvolvimento de sistemas que rastreiam o dhar. A informac& de para onde uma pesa
esta olhando pode ser Gtil para uma serie de @licaivos interativos. Como exemplo
podemos criar dispositivos apontadores aternativos e sistemas de redidade virtual. As
témicas vistas até gyora para adetecc®d de faces 80 importantes pois para que poss-se
determinar a dire¢c@® do dhar de uma pesa, € necessirio antes de mais nada detedar e
rastrea afacedessa pesa

Segundo Gee eCipolla an [5], quando pensamos de forma intuitiva en como determinar a
orientac@® de uma face pensamos em pistas do tipo: arotacé® da cdecano sentido verticd
pode ser estimada pela visibilidade do queixo ou o topo da cdecg a rotac@® horizontal
pode ser estimada pela visibilidade da orelha ou ainda aposicéo dos olhos em relacé® ao
contorno da face Apesar de intuitivamente orretas, esss pistas $0 baseadas em
caaderisticas fadais que variam muito de pesa pra pesa. Pesas podem ter queiro
dupgo ou cabelos compridos que econdam as orelhas. Além dis® esss pistas 0
definidas de forma meio vaga sendo assm dificeis de serem detedadas. Por is®, é
necessrio um conjunto de informagdes geométricas predsas e fadlmente etraidas das
imagens e que fornecem estimativas confiaveis. Devido essa razé, o método desenvolvido
nesse trabalho usa genas medidas referentes aos olhos nariz e boca E necessario também
posauir algum tipo de modelo para ageometria 3D das faces.

O modelo fada utilizado € baseado na raz&® de quatro medidas fadais: Lf, Ln, Le eLm.
Essas medidas £ mostram apropriadas pois $0 caaderisticas estaveis, isto €, ndo variam
muito com expreses fadais. Podemos ver na figura &aixo essas medidas do modelo
fadal:



O problema da determinac@ da dire¢é do dhar, reduz-se aestimar o vetor normal aface
Dois métodos para o cdculo dessa normal sdo propostos. Mas sja qual for o método, todos
os dados necessirios para cdcular o vetor normal a facesdo obtidos pelas medidas fadais
do modelo, aém de medidas extraidas da imagem sendo analisada com base nas posicoes
dos olhos, nariz eboca

Ouitro trabaho, desenvolvido por Q. J e R. Hu [8], propbe uma éordagem diferente para
estimar a dire¢c® do dhar de uma face Motivados pela dificuldade en detedar as
caaderisticas faciais necessrias para estimar a direcd® para onde a face @onta sob
diferentes condi¢bes de iluminacd® e pose, a forma de uma face émodelada mwmo uma
elipse, 0 que garante & eguintes vantagens. primeiro uma facehumana pode ser modelada
de forma razavelmente predsa por uma dipse. Segundo €elipses 0 preservadas b
transformagdes projetivas. Tercero, €ipses representam a informag@® da face de uma
forma mais robusta aruido. E finamente, € crrespondéncia 2D/3D pode ser estabeledda
de uma forma simples. Os resultados obtidos mostraram-se bastante satisfatorios, bem
como os resultados obtidos pelo método visto em [referencia Cipolla).



4 Conclusao

Através deste trabalho foi posdvel estudar uma série de solugbes para o problema de
detecc®d de faces a também ver um pouco das lucbes desenvolvidas para o problema
mais espedfico da determinac® da direc@® olhar em imagens. Procurel seledonar algumas
solucgdes bem distintas umas das outras para mostrar a variedade de solugdes existentes para
esses problemas. Existem ainda muitos outros estudos e trabahos redizados a ceca deste
asaunto e cala uma das lucbes podem apresentar resultados melhores em algum dominio
espedfico da glicac®, embora eforcos sgam feitos para tornar 0s métodos 0s mais
independentes posdveis dos dominios da &licac®. Observase também uma forte
tendéncia de sistemas que utilizam solugdes combinadas para resolver estes problemas
estudados.
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