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Resumo: O sistema visual humano realiza rapidamente tomadas dsdésctomplexas devido,
em parte, ao sistema atencional, que posiciona alvos de re@wancia no centro do campo visual,
regido com maior concentracdo de células fotorrecept@asstema atencional envolve elementos
sensoriais, cognitivos e também mecénicos, pois a muscald olho e da cabega precisa ser acio-
nada para produzir movimentos. Neste trabalho apresestammposta de um sistema de deteccéo
e rastreamento de faces que, tal como no sistema biolégmpum movimento coordenado com
0 propdsito de posicionar a imagem do alvo detectado noaelotcampo visual da camera. O
sistema desenvolvido possui partes distintas, uma redpelnselo reconhecimento de padrdes em
video e outra pelo controle da parte mecanica, implemesitamao processos que se comunicam
através deockets

Palavras-chave: Deteccédo de objetos. Rastreamento de face. Motor de passo.

Abstract: The human visual system quickly performs complex decisio@sin part, to attenti-
onal system, which positions the most relevant targetsercenter of the visual field, region with
greatest concentration of photoreceptor cells. The aiteal system involves sensory, cognitive and
also mechanical elements, because the eye and head musdeberactivated to produce move-
ment. In this paper we present the proposal of a face detesg&iem that, as well as the biological
system, produces a coordinated movement with the purpgsesdfoning the target image in the
center of camera’s visual field. The developed system h#ediparts, one responsible for video
pattern recognition and other for controlling the mechaipart, implemented as processes that
communicate with each other by sockets.
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1 Introducéo

Algoritmos mais sofisticados de visdo computacional véndsersados em aplicagfes progressivamente
complexas e com diversas finalidades, tais como deteccaowmento, rastreamento de objetos, reconhecimento
de face, dentre outras. Uma dessas aplicacdes é a deteaseamento de seres humanos em video, o que per-
mite, por exemplo, tornar um sistema de vigilan&pcapaz de realizar o movimento da cAmera para acompanhar
individuos de maneira automatica.

A tarefa de detectar seres humanos em imagens € bastamtedssha literatura. Existem algoritmos que
detectam faces humanas de forma bastante eficiefjteapesar da imposicao de algumas limitacées, decorrentes,
por exemplo, da aquisi¢cdo de imagens de perfil ou parciabraitiidas. Por outro lado, a tarefa de rastrear um
objeto previamente identificado € um pouco menos complegmeitn grau maior de eficiéncia computacional.
As abordagens mais comuns sédo baseadas em filtro de Ka®inpaia rastreamento baseado em movimento, ou
histograma backprojectio], para rastreamento baseado na cor.

Este trabalho descreve um sistema de visdo de tempo realeteetala face de um individuo usando
o algoritmo de Viola e Joned 4], realiza o rastreamento com base no algoritmo de Brad$le [controla o
acionamento de motores que movimentam a camera com o pigdéshanter a imagem do individuo sempre no
centro do video.
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2 Sistema de atencao visual

O sistema de visdo desenvolvido neste trabalho, se congacagiie os seres humanos fazem, imita o sis-
tema atencional, que procura manter sempre o foco da vis@ioeobjeto de interesse, que neste caso é uma face.
Para isso é realizada, inicialmente, uma etapa de segrientsip €, de distincdo do objeto de interessepoet
ground dos demais artefatos da imagedrmagckground Na etapa seguinte o objeto é continuamente acompanhado
através do algoritmo de rastreamento. Eventualmententiueasa etapa o campo de viséo deve ser movimentado
a fim de manter o objeto visivel e centralizado.

Neste trabalho usamos um detector de faces que utiliza n&smanvolucionais inspiradas nas fungdes de
Haar [L4]. A implementacéo dessa técnica esta disponivel na bésliode visdo computacional OpenQY, [que
possui licencga livre. Essa técnica € bastante eficaz e dégiana deteccao de faces humanas, e por isso tem sido
utilizada para segmentacéao online de faces em video.

Para a etapa de rastreamento utilizamos um algoritmo quasséalna cor do ser-humano filmado. Com
base na posicdo da face no quadro video anterior e na infaorae cor, o algoritmo de rastreamento obtém
rapidamente a posicao da face no quadro atual. Com isso &elgsassar para uma plataforma de hardware
instrucdes de controle que irdo movimentar um motor acomachmera. As duas técnicas citadas e a plataforma
controladora da camera serao explicadas nas proximasssgesie artigo.

3 Deteccéo da face

O método de segmentacao proposto daf e discutido em 10] € uma técnica de deteccao baseada na
aparéncia do objeto. Métodos desse tipo aprendem casdici&sia partir de conjuntos de imagens de treinamento
que capturam a variedade da classe do objeto. Como sugeriflibg esse método pode ser usado para detectar
faces humanas. Nesse método é feita uma etapa inicial dartrento, onde ocorre a selecédo de dois conjuntos de
imagens, um positivo e outro negativo. O conjunto de imagesgivas contém recortes onde esta contido apenas
o0 objeto a ser detectado; j& o conjunto de imagens negafizasrggens que ndo contém o objeto, geralmente
paisagens onde o objeto pode ser encontrado. Em seguidi&g érfeconjunto de exemplos onde as imagens
positivas sdo combinadas com as negativas para formar meafgeprovavel apari¢cdo do objeto. O processo de
extracdo de caracteristicas é baseado em mascaras céowalsiinspiradas em funcdes de Hagir(Figural).
Essas caracteristicas sao calculadas pela convolucaaganmdo objeto baseadas numa deciséo binaria a partir

de umthreshold

Figura 1. Exemplos de caracteristicas retangulat&s [

Na Figural duas caracteristicas retangulares estao representadaye(®), as quais capturam transicdes
de nivel de cinza verticais e horizontais. Em (C) e (D) sdotradas mascaras que capturam caracteristicas
diagonais.

Na etapa de treinamento o método utiliza o algoritmo AdaB@dpara construir o classificador. O objetivo
desse algoritmo é construir um classificador eficiente arglatuma série de classificadores fracos baseados em
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decisdes binérias a partir da convolucédo dessas mascairmaagem do objeto. O uso de caracteristicas reduz a
variedade de dados na classe e aumenta a variedade de dadda tdasse em comparacao a dados de entrada
crus. Além disso, as caracteristicas geralmente codificarherimento sobre o dominio, o que é dificil aprender
a partir de um conjunto cru e finito de dados. Em uma imagem ¢®684 pixels temos um conjunto de mais de
120 mil caracteristicas possiveis.

Para o computo rapido dessas caracteristicas € utilizadarmagem, chamada imagem integral, descrita
em detalhes no trabalho d&(]. Essa imagem € construida utilizando o principio da progigio dindmica, onde
cada pixel(z, 7) guarda a soma dos valores de todos os pixels do canto supsgieerdo (a origem) até o pixel
corrente, isto €, o pixdk, 7). Usando a imagem integral, é possivel realizar o célculont caracteristica em
tempo constante.

O AdaBoost seleciona as caracteristicas que melhor ctassifbs objetos e chama um classificador fraco
repetidamente numa série de turnos. Para cada chamada,istritauiddo de pesos € atualizada para indicar
a importéncia de alguns exemplos no conjunto de dados pdessificacdo. A cada turno, os pesos de cada
exemplo incorretamente classificado € incrementado, deinaague o novo classificador tenha um maior foco
nesses exemplos. Assim, apés selecionar um classificaohar, Biaseado nessas caracteristicas e nessa distribuicéo
de pesos, os exemplos que o classificador classifica inaoregite tém seus pesos aumentados e 0s exemplos
classificados corretamente tém seus pesos diminuidos.e@Qoestemente, quando o algoritmo testa uma nova
distribuicdo de pesos, ird selecionar um classificador gelaan identifica esses exemplos que o classificador
anterior errava. Cada classificador forte obtido a parsée conjuntos de caracteristicas € posto numa estrutura
de cascata de rejeicao na ordem do menos complexo (menoteceticas usadas) para 0 mais complexo (mais
caracteristicas usadas).

Na etapa de detecgédo utilizamos a arquitetura de cascageigio, como é mostrado na Figita A
entrada € passada pelo primeiro classificador, que decidewardadeiro ou falso (objeto encontrado ou nédo en-
contrado). Uma determinacéo de falso interrompe compotpgéterior e faz com que o detector retorne falso.
Uma determinacgédo verdadeira passa a entrada para o préissdicador na cascata. Se todos os classificadores
votarem em verdadeiro, a entrada € classificada como um éxemmoladeiro. Dessa maneira, podemos econo-
mizar varios ciclos computacionais, j& que, se um dado dadme rejeitado logo no inicio, toda a computacéo
posterior nos préximos nos € evitada.

A deteccao ocorre numa janela deslizante desde o cantd@upsguerdo da imagem até o canto inferior
direito. A cada término de deslizamento naimagem, a jaretieteccdo € aumentada 20% do seu tamanho inicial,
até que a janela enquadre ou exceda o tamanho da imagem. @iastennma face seja encontrada praticamente
na mesma regiéo, ja que poderé ser encontrada tanto najenéédeccdo menor quanto na préxima aumentada,
essas deteccdes sdo mescladas e consideradas uma so.

Imagens de
entrada

=

Falso 4— Classificador 1
Falso

lVerdade\ro
Falso 4+— Classificador 2
Falso

| Verdadeiro
'

'
lVerdade\ro

Falso +— Classificador N)  — Verdadeiro
Falso Verdadeiro

Figura 2. Modelo em cascata do algortimo de Viola e Jorie§ |
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4 Rastreamento rapido da face

O algoritmo de rastreamento rapido da face utilizado é o Qéfin§ue se baseia na cor do objeto para
distingui-lo do fundo. Este algoritmo foi proposto p@f g discutido em I]. A implementacdo empregada nos
experimentos admite como regido de interesse aquela gieldaiso do método de deteccdo executado na etapa
anterior.

Para a tarefa de rastreamento o Camshift utiliza um histegranidimensional consistindo em canais quan-
tizados do espaco de cores HSV, que é um modelo de cores baseaiis canais: a matiage, que representa a
cor, a saturacaséturatior), que representa o quao concentrada a cor se encontra,a ¢vadlie, que representa
o brilho da cor. A Figura ilustra, resumidamente, o espacgo de cores do HSV. Essetalgdoi desenvolvido
tendo como objetivo, além do rastreamento de objetos deg#e, o consumo do menor niumero possivel de ciclos
de CPU. Entéo, apenas um canal (a matiz) € considerado ndovttedeor.

v

Verde,
120°

Amarelo

Vermelho,
(]U

0.0
Preto

Figura 3. Espaco de cores do HSV

Camshift significa Continuously Adaptive Mean Shift (MedmifScontinuamente adaptativo). Trata-se,
portanto, de uma extensdo do Mean SHiff fjlue sera explicado mais adiante. Segurfl@[Camshift pode ser
resumido nos seguintes passos:

1. Selecione aregido de interesse da imagem de distribdécimbabilidade como sendo a imagem inteira.

2. Selecione a localizacgéo inicial da janela de busca do Mééh A localizagcdo dessa regido sera a distribui-
¢do alvo a ser rastreada (nesta etapa usamos o detectatodes@riormente).

3. Calcule a distribuicdo de probabilidade de cor centradamela de busca do Mean Shift.

4. Itere o algoritmo do Mean Shift para encontrar o centr@@datro de massa, ponto que representa a média da
distribuicdo de cor do alvo) da imagem de probabilidade. sa@me 0 momento zero (area da distribui¢éo)
e localizagdo do centroide.

5. Para o préximo frame, centre a janela de busca na locabzagcontrada no passo 4 e selecione o tamanho
da janela como sendo um fungdo do momento zero. Va para o passo

A fim de construir aimagem de probabilidade que é utilizadalgoritmo do CamShift usamos um método
que associa um valor de pixel correspondente & probabdidad o dado pixel pertenga ao alvo a ser rastreado.
No Camshift, um método conhecido como Histograma Backeetion € utilizado. Para gerar essa imagem de
distribuicao de probabilidade computamos um histograncéirda regido de interesse inicial da imagem filtrada
no passo 1 do algoritmo do CamsShift.
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O histograma € quantizado em bins, o que reduz a complexatgdeial e computacional e permite que
valores de cor similares sejam agrupados juntos. Os birse déstograma séo escalados entre a intensidade
minima e maxima da imagem de probabilidade. Dessa manaeanagdq fazemos uma proje¢ao do histograma alvo
com quaisquer frames consecutivos, geramos uma imagenvoorader de cada pixel caracteriza a probabilidade
de que aquele pixel na imagem original pertenca ao histagime foi utilizado. Dadon-bins de entrada do
histograma, definimos localiza¢es de pixels na imagefm; };—1..., € 0 histogramd g, }u—1...,. Definimos
também uma fungdo: ®? — {1...m}, que associa ao pixel na localizaggoo indice do bin do histograma
c¢: (zF), como apresentado na Ef) (Cada bin do histograma recebe a quantidade de pixels coefeagspectiva
intensidade de cor.

Qu = Z Sle(x}) —u] 1)

Apés a construcao do histograma, escalamos os bins dot@stagpara um intervalo discreto para a cons-
trucdo da imagem de distribuicdo de probabilidade 2D usaritp ).

{qu — min (ﬂqu, 200)} @)
maz(q) w=1..m

O resultado é uma imagem ondemselsmais provaveis de pertencer ao objeto rastreado tenhansinte
dades visiveis na imagem de probabilidade 2D.

O Mean Shift, descrito em detalhe edj € [6], € uma técnica robusta e ndo paramétrica que escala o gradi-
ente de uma distribuicao de probabilidade a fim de encontre¥dia (pico) da distribuigdo. Assim, o CamShift &
baseado numa adaptacao do Mean Shift, que, dada uma imagimgiéade de probabilidade, encontra a média
da distribuicéo iterando na direcdo do crescimento maxiandethsidade de probabilidade. Mais precisamente, a
parte do Mean Shift dentro do algoritmo do CamShift é o céldolcentro de massa do objeto, ou seja, o ponto do
objeto que representa a média da intensidade de cor de teglolgieto. Essa localizacao da média, o centroide, €
encontrada na janela de busca da imagem de probabilidadetdisomputada no passo 3 do algoritmo utilizando
momentos?]. A area da janela de busca é uma fun¢éo do momento zero addcal cada iteragcdo. Dado que
I(x,y) seja a intensidade da imagem de probabilidade discretaabiziacaqx, y) da janela de busca:

1. Compute 0 momento zero

Moo = ZZI(%Z/)

2. Encontre o primeiro momento para y

Mg = ZZzI(z,y)
Moy, = ZZyI(x,y)

3. Compute a janela de busca da média
S ]\/[10.y _ Mo
7 Moo 7" Moo

Os valores dédz.,y.) sdo continuamente recomputados até que néo haja desldoasignificativo em
sua posi¢cdo. Podemos usar como critério de convergéna@at@amnino da etapa iterativa do Mean Shift um
deslocamento minimo de um pixel na dire¢éo horizontal oticadr SegundoZ], o nimero maximo de iteracdes
do Mean Shift €, geralmente, de 10 a 20 iteracdes.
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Além disso, o algoritmo deve terminar no caso ofndlg é zero, que corresponde a uma janela consistindo
totalmente de intensidade zero (preto).

A Figura4 ilustra um diagrama de blocos que resume o algoritmo do Cd#mSh
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5 Plataforma do motor de passo

Com a aplicacéo descrita, fomos capazes de incrementailidadb de rastreamento do objeto de interesse
simulando os movimentos feitos pela musculatura dos olliasoabeca, mantendo-o sempre no centro da area de
captura. Esse dispositivo, construido usando um motaicaé€ acoplado a camera e faz movimentos no eixo
horizontal, conferindo liberdade & cAmera.

Para construi-lo foi utilizado um motor passo, onde é aclaptacamera (Figur®). Escolhemos este tipo
de motor elétrico pois, além de possuir precisao elevadaeaaonsideravel, é bastante compacto. Para controlar
seu movimento basta gerenciar bits que séo enviados a ele, s&ra detalhado adiante. Para isso, primeiro foi
projetado um software que envia, via USB, uma sequénciatdgpliia um circuito que converte a informacgéo
serial em paraleldl[l] (Figura5).

Figura 5. USB232-RCOM1

Revista Brasileira de Computacdo Aplicada (ISSN 2176-B62&@sso Fundo, v. 3, n. 1, p. 53-63, mar. 2011 58



Figura 6. Motor de passo utilizado

A sequéncia de bits enviada para o circuito conversor coatémdicacdo de quais bobinas do motor de
passo 13] serdo energizadas. A energizacao das bobinas faz com querao motor de passo gire, criando um
torque que é responsavel pelo movimento (Figlra

1 T T

A i 27N 21N
con) (G oy @ o o

Figura 7. Excitacao dos solenoides pela corrente elétrica

A sequéncia serial de bits que sofreu a conversao € recedidara matriz de contatoprptoboard, onde
€ gerenciada e segue para 0 motor de passo. Entretantogargssa informacéo chegar ao motor, um hardware
especifico responséavel pelo controle de correntes maiorgaala fornecida pela protoboard atua para alimentar
0 motor de passo. Este hardware é um array de transistoréadbam. Nos experimentos usamos 0 circuito
integrado ULN 2003, que controla correntes de@it@n A.

O programa que detecta, rastreia e da as coordenadas do ébjetependente do programa que faz o
controle do motor de passo. Esses programas sdo partes @pliragdo cliente-servidor, onde o detector de faces
atua como cliente, e o controlador do motor, como servidao@unicacdo entre esses dois processos é feita por
raw sockef12] em um sistema GNU/Linux. Dessa forma, os dois tornam-sazegpde operar em conjunto. A
Figura8 mostra, resumidamente, 0 esquema de comunicacao entrgraqmiacliente (o que realiza a deteccao e
rastreamento do individuo) e o programa servidor. A arturigecliente-servidor utilizada seréa detalhada a seguir.

5.1 Aplicagéo cliente-servidor

Como ha duas aplicagBes envolvidas neste trabalho, houseessidade de criar uma solugéo capaz de
gerencia-las em paralelo. Desenvolvemos um sistema deeskervidor, onde o programa de reconhecimento
atua como cliente e o programa de movimentacdo do motor atna servidor, assim, é possivel subordinar os
movimentos do motor aos comandos (coordenadas) fornguédimprograma de rastreamento. Tais comandos sédo
enviados seguindo um protocolo de comunicacao, que é ddtatia Secab.2 Esta solucéo é baseada no uso de
sockets.

Socket (ou soquete, em portugués) é um termo usado paradesiga estrutura fisica, bem como uma
abstragdo de baixo nivel responsavel pela comunicacé®e emtnputadoreslp]. No escopo deste trabalho, o
soquete é usado para designar a interface que oferece undieézional de comunicacgédo entre dois processos
independentes. Com ele é possivel escrever e ler bytes confloxo de dados e, entdo, estabelecer e gerenciar
conexdes entre maquinds].
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Figura 8. Esquema completo do funcionamento da plataforma que movénaecamera

5.2 Protocolo de comunicacao

O programa de rastreamento é capaz de determinar qual aciksti objeto de interesse do centro do vi-
deo. Esses dados séo enviados bit a bit para o programamsedadorma que cada bit equivale a uma coordenada
que indica em que sentido o motor deve girar para manter daootigeinteresse no foco da area de captura. A
comunicacado entre 0s processos segue o0 protocolo deszifabelal.

Tabela 1.Protocolo de comunicacgéo entre as aplicaces

Bit recebido| Significado Sentido do movimento do motor
-1 O objeto esta a esquerda do centro da area de capténati-horario.

0 O objeto esta no centro da area de captura. N&o ha movimento.

1 O objeto esté a direita do centro da area de capturaHorario.

6 Experimentos

Nos testes do sistema proposto foram utilizados os seguiates:

Webcam com resolucéo de 1,2 megapixels.

Motor de passo com precisdo de 1,8 graus por passo e tens&b de 6

Protoboard de 2420 furos.

Placa conversora serial-paralelo.

e Desktop de 2Ghz e 1GB de memoéria RAM usando o sistema opeedtimux, distribuicdo Ubuntu 9.10.

A Figura9 mostra a matriz de contatos onde foi montado o circuito otador do motor.

Para a efetivacdo do trabalho proposto, posicionamos ad@ageessoa no campo de visdo da imagem
adquirida pela camera. Apds a deteccdo da face, o algoriemestteamento pela cor (CamShift) é ativado e passa
a enviar para o motor a informagdo do movimento correto daec@npara que ela continue a ter o individuo no
centro do video (Figura0).

Fizemos diversos testes onde o objeto de interesse perooadrea dé80°, sendo acompanhado pela
camera, sempre tentando manté-lo no centro da area deaa@m isso, foi possivel determinar a velocidade
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Figura 9. Circuito de controle do motor de passo: (A) Fonte externadsdo, (B) Cl ULN 2003, (C) Motor de
passo, (D) Placa conversora serial-paralelo

média de varredura do sistema. Para isso, o tempo gastagtelna para realizar a varreduraid®° foi medido
repetidas vezes. Utilizamos 20 amostras, 10 com sentidoib@ 10 com sentido anti-horario, como é apresentado
na Tabel&.

Tabela 2. Tempo gasto pelo sistema para varrer uma areaofe

Amostra Sentido horéario| Sentido anti-horario
1 43,7s 35,5s

2 36,4s 35,6s

3 41,0s 33,9s

4 35,7s 31,6s

5 41,2s 32,7s

6 45,25 37,0s

7 33, 0s 37,55

8 38,7s 36,6s

9 41,4s 35,2s

10 32,7s 35,0s
Incerteza da Medida | 0,05s 0,05s
Desvio Padréo 4,32 1,87

Média com Incertezas 38,9 + 4, 37 35,06 + 1,92

Constatamos experimentalmente que a velocidade de vaarédle aproximadamerte9° por segundo.
Nos experimentos também constatamos algumas limitag&@stdma. O algoritmo de rastreamento pode perder a
regido de interesse, caso haja uma oclusao prolongadaidiminal ou se o individuo estiver préximo, na imagem,
de algum objeto de cor semelhante a sua pele, por exempliguse autro individuo tomar frente no video.

7 Conclusdes

Este trabalho apresentou um sistema de visdo computagjpeakaliza o enquadramento da face de um
individuo no centro do campo visual da camera, simulandsed®sma o sistema atencional humano, que procura
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Figura 10. Em (A) temos a etapa de deteccédo da face do individuo. Em Bhsatrados o sistema de deteccao
e rastreamento e a cAmera de video

projetar o objeto de ateng&o no centro do campo visual. zHtilbs uma abordagem dividida em duas etapas,
ambas baseadas em algoritmos implementados na biblioperad¥. A construcdo do sistema de controle e acio-
namento do motor foi baseada em uma arquitetura clientédselem que os processos se comunicam utilizando
sockets, ja que nesse caso ndo € necessario usar a pilhaatmo® TCP/IP, tendo em vista que cliente e servi-
dor sdo executados na mesma maquina. A arquitetura ckemteor, que utiliza médulos coesos e fracamente
acoplados, melhora a escalabilidade do sistema, poisge@ar desenvolvimento de extensfes e melhorias, desde
que preservado o protocolo de comunicagdo entre os moddmso trabalhos futuros, pretendemos investigar
formas de realizar o reconhecimento e rastreamento desqudrges do corpo e propor uma solucéo para deteccéo
do ser-humano por inteiro.
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