DETECCION Y SEGUIMIENTO DINAMICO DE
LA PUPILA PARA MANIPULACION DE GUI’S

CARLOS MARIO EMBUS CASAS
JADIR CAMILO PAZ MARTINEZ

UNIVERSIDAD DEL CAUCA
FACULTAD DE INGENIERIA ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES
DEPARTAMENTO DE ELECTRONICA, INSTRUMENTACION Y CONTROL
LINEA DE INVESTIGACION DE CONTROL
POPAY AN
2013



DETECCION Y SEGUIMIENTO DINAMICO DE
LA PUPILA PARA MANIPULACION DE GUI’S

Carlos Mario Embus Casas
Jadir Camilo Paz Martinez

Trabajo de Grado para Optar al Titulo de
Ingeniero en Automatica Industrial

Director:
Elena Mufioz Esparia
Ingeniera en Electronica y Telecomunicaciones

UNIVERSIDAD DEL CAUCA
FACULTAD DE INGENIERIA ELECTRONICA Y TELECOMUNICACIONES
DEPARTAMENTO DE ELECTRONICA, INSTRUMENTACION Y CONTROL
LINEA DE INVESTIGACION DE CONTROL
POPAYAN
2013



TABLA DE CONTENIDO

INTRODUCCION .....coiiiveiieieicee sttt st e s e st sss st ns st en et st ans st eensnsnens 1
Capitulo 1. CONCEPTOS GENERALES ........cci it 3
1.1 ANTECRUBINTES. ...ttt bbb 3
1.2 El 0JO NUMANO........oiiiiiiiece e 5
1.3 La CAMAra WED COMO SENSON . ......cuuviuireieieeiiteie ittt 7
1.4 ViISION @rTIFICIAL ... e 8
Capitulo 2. FILTRO DE PARTICULAS .......coovieeeceteeesceeses e ves st see st 11
2.1 Fundamentos del filtro de partiCulas............ccoveireiiiiiire e 11
2.2 Filtro de particulas monomodal. ...........ccooe i 14
2.2.1  MOdEI0S INVOIUCTAADS. ......cuveveeiieiisiisiisie et 14
2.2.2  Funcionamiento del Filtro de particulas. ..........c.ccceoveiiieciiiiiie e 16
2.3 Filtro de particulas multimodal..............cccoco oo 24
2.3.1  Algoritmo de 1as K-Medias [12].......cccceriririiiieisisisie st 26
2.3.2  RECAICUIAI PESOS. . .eevvitiiiie ettt sttt st be et et ae et e s be e e e s beebe e besbeeaeesre e 28
Capitulo 3.  ALGORITMO INTELIGENTE .....ccci ittt 32
3.1 Segmentacion PO FOrMA. .......c.cciiiiiiiicie e st s re e re e 32
3.2 BUSQUEAA DISPEISA. ....vevvviiieieie ittt 34
3.2.1 Método de COMDINACION. .......cueiiiiiiiiiieiie e 36
3.2.2 MELOUO U MEJOIA. ...vivieiriienieie ettt ettt sttt 37
3.3 Hibridacion del Filtro de Particulas con la Blsqueda DiSPersa.........c.ccoceeeeerieeenvnene 38
Capitulo4.  SISTEMA DE COORDENADAS INCREMENTALES E INTERFAZ ................... 41
4.1 Sistema de Coordenadas INCrementales. .........ccoovevviiiiinene e 41
4.2 INEEITAZ. ... 44
Capitulo5. PLATAFORMA EXPERIMENTAL, PRUEBAS Y RESULTADOS ........c.cccvue.e. 46
5.1 Creacion de 1a cAmMara IR-LED .........ccocooiiiiiiiicee e 46
5.2 Disposicion Hardware del sistema de seguimiento ocular. ..........c.ccocevvvvneieiscnnnnn 47
5.3 DescripCion INFOMMALICA. ......overeeriiiee e 48



54
55
5.6
5.6.1
5.6.2
5.6.3
Capitulo 6.

Requisitos de DeSarroll0. ..........ccviieie et 49

Implementacion del SOFtWArE. ..o 49
Pruebas Y reSUITATOS. .......cciiieeiece et ens 51
Pruebas de deteCCION. ........cuiviiriiiieir e 51
Pruebas de seguimiento Y PreCISION. .........ccoviiirieririeinie et 52
Pruebas de poSiCIONAMIENTO. ..........cueiviieie ittt e st sreens 58
CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS ..ottt 61

BIBLIOGRAFIA ......cootiiiieictete ettt 64



LISTA DE IMAGENES

Imagen 1.1 Vista frontal del 0jo (adoptado de [22]). .....ccceoviiririieieieeee s 6
Imagen 1.2 Seccidn del ojo humano (adoptado de [22]). .....ccceveveiieieiecieie e 6
Imagen 1.3 Medicion del movimiento mediante electro-oculografia (adoptado de [25])......cccccoveee. 7
Imagen 1.4 a) Pupila brillante, b) Pupila oscura (adoptado de [26])......ccccccovvviievenieieiccieie e 8
Imagen 1.5 Histogramas de COIOr €N HSV .........coi oo s 10
Imagen 2.1 Imagen del modelo de 1a pupila del 0JO ..o 16
Imagen 2.2 Representacion de una partiCUla. ...........ccocveviiiiie i 17
Imagen 2.3 Inicializacion de 1as PartiCUlas. ..........ccceeoeiiriinireee s 17
Imagen 2.4 Representacion de las particulas de Mayor PESO. .......c..ccvvierierieiieiieieiese e seeeeeeaeneas 21
Imagen 2.5 Resultado del seguimiento monomodal.............cccccovviiiiiiiiici e 23
Imagen 2.6 Representacion de las zonas de interés mediante una fdp. .......ccccoevevviieiiicscicicieienns 25
Imagen 2.7 Resultado del seguimiento multimodal. ............cccceiiiieii i 31
Imagen 3.1 Imagenes procesadas. a) Imagen Original en escala de gris, b) Imagen resultado de
aplicar el filtro de CANNY. ..o e 33
Imagen 3.2 Segmentacion por forma. a) Imagen original, b) Imagen con forma circular (color rojo)
encontrada con la Transformada de HOUGN. ..........ccooiiiiiiiiieeee e 33
Imagen 3.3 Funcionamiento del filtro de particulas hibrido. ...........cccocoviiiiiiiiiii e 40
Imagen 5.1 Fuente de TUzZ INfrarrOja. ........ccccveiuiii ittt 47
Imagen 5.2 Disposicion hardware de 1a apliCaCion. ..........ccccovireiieiineise s 48
Imagen 5.3. Interfaz de 12 apliCACION...........ccoouiiiiiiii et 50
Imagen 5.4 Secuencia de imagenes para DUSQUEAL. ...........cvrveiiriieiree s 51

Imagen 5.5 Secuencia de video para medir PreCision. ........cccccovvieeieiecieciie e 54



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 Etapas del Filtro de Particulas. ...........ccccveieiiiiiiie i 13
Figura 2.2 Representacién gréafica de un filtro de particulas (adoptado de [6]). ......cccovevvvvviiernenee. 14
Figura 2.3 Ejemplo de creacion de 1a rUleta. ...........cccoeiiiiiiiiiccc e 20
Figura 2.4 Diagrama de Blogues del Filtro de Particulas ............ccccovvvveveieeic v 22
Figura 2.5 Diagrama funcional del K-Medias BASICO. ...........cccoeirriiiiiniiieneseeee s 27
Figura 2.6 Campana de Gauss para el CAlCUlO d& PESO. ........cervriiririiiiiiceese e 28
Figura 2.7 Diagrama de Blogues del Filtro de Particulas ..........ccccccoovvveveiecic s 29
Figura 3.1 Diagrama de estados de la BUsqueda DISPersa..........ccoouueireineiineninenesesese s 35
Figura 3.2 Diagrama de Combinacidn de SOIUCIONES...........cccceviieiiiiiiie i 36
Figura 3.3 Combinacion de d0os SOIUCIONES. .........cuiuiiriiirieiieiesiee e s 37
Figura 3.4 Representacion de 10S 8-VECINOS. .......ccoviiiiiiiriiiieieiee e 38
Figura 3.5 Diagrama de bloques del Filtro de Particulas Hibrido. ..........cc.cccoovvviviiiiiciiiie 39
Figura 4.1 Sistema de COOrAENAUAS. ........eiveriirieieieiee st 41
Figura 4.2 Diagrama del Sistema de Coordenadas Incrementales [Adoptado de 13].........cccveueee. 42
Figura 4.3 ANQUIO €NEIE 00S FECLAS..........cvveieeieeieecesieeeieseses st ese sttt es st sn st ene sttt en et 43
Figura 5.1 Modelo del ciclo de vida en espiral............ccccviiiiiiiiiinii e 49
Figura 5.2 Distancia entre 1as PUPIIES. ........ccoiiiiiiiiicc e 53
Figura 5.3 Resultados de PreCISION. ........oiiiiiirieiieisieie ettt s 54
Figura 5.4 Resultados de PreCiSiON. ..o oot st ere 55
Figura 5.5 Resultados de Los filtros frente a cambios de velocidad. ...........cccccoevevieiiiiieviiiie e, 56
Figura 5.6 Respuesta de los filtros frente a cambios de velocidad. ...........c.ccoereriiiiiiiiiiiiiiees 57
Figura 5.7 Posicionamiento del cursor en la pantalla............cccoceviiiiieiiceeic s 58
Figura 5.8 Posicionamiento del cursor en la pantalla, prueba 2. ............ccocoeiiiiiiinininicees 59
LISTA DE TABLAS
Tabla 4.1 Tabla de ajuste del VECIOT M.........ccccoiiiiiiiiiiieceee et 43
Tabla 5.1 Datos de deteccion de 10S ODJELIVOS. .......ccvieriiieieieiee e 52

Tabla 5.2 Rango de fotogramas y VEIOCIAAAES. ...........coviiiiieiiicie et 57



RESUMEN

El presente trabajo esta dirigido a la creacion de una herramienta informética para la
deteccion y seguimiento de la pupila del ojo, que permita fijar la mirada del usuario en una
pantalla en la cual pueda manipular una interfaz grafica de usuario.

La técnica utilizada para la deteccion y el seguimiento dinamico de la pupila consiste en el
filtro de particulas béasico, luego de detallar sus etapas se evalta su funcionamiento en una
secuencia de imagenes. Posteriormente, se mejora esta solucion basica del filtro
implementando una técnica para realizar seguimiento multimodal, es decir de varios
objetos, que da paso al desarrollo del algoritmo de busqueda dispersa, con el que se
optimiza el filtro y se mejoran los resultados. La hibridacion entre filtro y la técnica de
optimizacion se implementa de tal manera que se obtengan los mejores resultados en
seguimiento y deteccion con el menor coste computacional posible, representando esto el
principal aporte del presente trabajo.

De otro lado, se hace un estudio de la técnica de coordenadas incrementales para realizar el
posicionamiento de la mirada en la pantalla del usuario. Finalmente se presentan todos los
resultados obtenidos con la aplicacién desarrollada y el analisis de los mismos.






INTRODUCCION

Dia a dia se hace necesario el uso de la tecnologia informaética, ya que el mundo actual gira
en torno a la computacién y el acceso a medios virtuales; no solo para facilitar las tareas,
sino para expandir los conocimientos, entretenerse, entre otros aspectos.

El manejo de un computador se convierte entonces, en un evento fundamental para acceder
a dicha tecnologia, usando sus periféricos de entrada como son el teclado o el mouse, se
puede manipular la maquina y apoderarse de los beneficios que esta brinda. Para ello se
necesita de por lo menos una extremidad funcional del cuerpo, por lo que personas con
discapacidades motoras, como por ejemplo personas tetrapléjicas, resultan marginadas en
cierta forma.

En este sentido, la presente investigacion se enfoca en el desarrollo de una herramienta que
permita la interaccion de personas con un ordenador mediante el seguimiento ocular, siendo
esto un importante avance tecnoldgico que amplia el tipo de usuarios y mejora la calidad de
vida de los mismos, sin grandes costos en dispositivos tecnolégicos y sin necesidad de
intervenciones médicas en este tipo de usuarios con discapacidad. Ademas, las
oportunidades que brinda una herramienta como esta pueden ser diversas, como el
entretenimiento, la comunicacién, el acceso a informacion, estudios, trabajo, etc.

Para lograr el desarrollo de la herramienta, se dispuso de un sistema de captura de imagenes
conformado por una camara web, una lente vari-focal y una fuente de luz infrarroja,
obteniendo asi las iméagenes adecuadas para ejecutar el seguimiento ocular. Este Gltimo se
realiza mediante la técnica bayesiana del filtro de particulas, la cual fue adaptada al
propdsito de este trabajo mediante la insercion de un algoritmo de clasificacion, como lo es
el K-Medias y un algoritmo inteligente, como lo es la busqueda dispersa. La hibridacion
entre estos algoritmos permite un seguimiento multimodal que detecta las pupilas de los
ojos de forma eficaz y posibilita la ubicacion de la mirada en la pantalla de usuario, siendo
esto el principal aporte con el desarrollo de este trabajo.

Por otra parte, este trabajo estd organizado en VI capitulos y dos anexos, cuyo contenido es
el siguiente; En el primer capitulo se realiza una revision de algunos trabajos y técnicas
relacionadas con el tema de esta investigacion, donde se resaltan los aportes tomados de
cada uno y las diferencias establecidas con ellos. En el segundo capitulo se realiza una
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descripcion detallada del Filtro de Particulas, en su forma monomodal y multimodal, las
diferentes etapas que lo componen y su funcionamiento en una secuencia de imagenes.

En el tercer capitulo se describe en forma detallada el algoritmo inteligente utilizado para
mejorar la respuesta del Filtro de Particulas, las etapas que lo componen, asi como también
el funcionamiento dentro del Filtro y los resultados obtenidos.

En el cuarto capitulo se hace mencion de la técnica de Coordenadas Incrementales,
detallando su funcionamiento e interaccion con el Filtro para posicionar la mirada en la
pantalla. También se describe la interfaz utilizada para validar el funcionamiento de la
técnica.

El quinto capitulo se refiere a la implementacion llevada a cabo para conseguir el
seguimiento dinamico de la pupila, los experimentos realizados y los resultados obtenidos.
Por altimo, en el sexto capitulo se presentan las conclusiones obtenidas durante el desarrollo
de este trabajo.

En el primer anexo se realiza una descripcion del funcionamiento de la aplicacion,
detallando los requerimientos de maquina para un buen desempefio, los pasos a seguir para
instalar el programa en un ordenador y las limitaciones de movimiento del usuario. En el
segundo de realiza la descripcion de las funciones y procedimientos desarrollados mediante
el pseudocodigo.



Capitulo 1.

CONCEPTOS GENERALES

En este capitulo se realiza una revision de temas relacionados con el presente trabajo,
incluyendo algunos conceptos basicos asociados al estudio, como son el ojo humano y sus
partes, la vision artificial y la camara web cdmo sensor.

1.1 Antecedentes.

Durante los Gltimos afios se ha despertado un especial interés en el estudio de los algoritmos
de seguimiento por parte de la comunidad investigadora, esto gracias a sus multiples
aplicaciones y prestaciones, algunos de sus usos mas importantes son: supervision o
vigilancia automatica, interaccion hombre-computador, monitorizacion del tréfico,
navegacion de vehiculos y reconocimiento basado en movimiento.

Una técnica de seguimiento que ha recibido una atencion considerable es la familia de los
filtros de particulas propuesto por Gordon, Salmond y Smith en 1993[1], como lo menciona
Salih y compafiia en [2], entre los afios 2006 — 2010, més del 50% de los trabajos
registrados que presentaban como tema principal el seguimiento dindmico en secuencia de
imagenes se realizaron utilizando el filtro de particulas, convirtiéndola en una técnica
popular para el seguimiento visual.

En [3] se presenta una aplicacién para la prediccion de la trayectoria de un movil utilizando
el filtro de particulas, este trabajo permite observar el potencial del filtro para la prediccion
de un sistema, pero también deja en evidencia la importancia de configurar adecuadamente
los modelos involucrados, principalmente el modelo del objeto a seguir, puesto que de ellos
depende la eficiencia del mismo. También se remarca en [4] la importancia de definir
adecuadamente la estructura del filtro, en este trabajo se presentan sugerencias del modo
adecuado de establecer un filtro de particulas para su implementacion. Otro aspecto
importante del filtro es su flexibilidad, como se menciona [5], muchos algoritmos auxiliares
y técnicas, como la inteligencia de enjambre aplicado en el mencionado trabajo, permiten
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mejorar el funcionamiento del filtro y adaptarlo a los requerimientos de uso. También se ha
profundizado los estudios en hibridacion del filtro, es decir, afiadirle una etapa de
optimizacion al filtro convencional para mejorar su respuesta, por ejemplo, en [6] se agrega
una etapa metaheuristica, para mejorar las soluciones en la fase de exploracion, pero este
trabajo va orientado a encontrar la solucion de una funcion objetivo que permita encontrar el
mejor camino al problema del vendedor viajero (TPD en inglés). En [7] se proponen una
variedad de métodos con los que se puede realizar una hibridacién con el filtro de particulas,
tales como algoritmos genéticos, meméticos [8], metaheuristicas poblacionales vy
trayectorias, entro otros, destacando que dependiendo de la complejidad del problema a
solucionar, se debe escoger el método adecuado.

El seguimiento de objetos en una secuencia de imagenes, es sin duda una de las mayores
aplicaciones del filtro de particulas, muchos trabajos se han realizado en este tema [9] y la
mayoria resalta la eficiencia y facil implementacion de esta técnica en la vision artificial. En
el trabajo realizado por Eva Burguefio [10], la autora realiza la implementacion de un filtro
de particulas convencional que responde a modelos de funciones gaussianas unimodales,
utilizando la segmentacion basada en umbralizado y sustraccion de fondo para la fase de
seguimiento de objetos. De este trabajo se rescata la estructura del filtro unimodal, que se
usa como base para la implementacion multimodal en esta investigacion, pero difiere en la
forma del seguimiento ya que la propuesta realizada involucra la comparacion de
histogramas como se realiza en [11] y no el conteo de pixeles como lo trabaja la autora.

El principal problema que presenta el enfoque basado en estrategias clasicas, como el filtro
convencional mencionado anteriormente, es que no constituye un enfoque multimodal, es
decir, no permite sostener a lo largo del tiempo el seguimiento de multiples objetos, sin
embargo es posible obtener una solucién eficaz, como es mencionado en [12] y [13],
adaptando un clasificador al filtro, de manera que pueda mantener multiples hipotesis en el
espacio de busqueda, también la combinacién de filtros convencionales permite obtener un
seguimiento da varios objetos [14], pero asi mismo el coste computacional se eleva. En este
trabajo se propone el seguimiento de dos objetos correspondientes a las dos pupilas del
usuario, siendo necesario el uso de un filtro de particulas multimodal, como el estudiado en
[13], y que es adaptado para este trabajo utilizando un proceso de clustering para conformar
los grupos que exploran las diferentes hipotesis.

Durante los ultimos afios el seguimiento ocular o eye tracking, por sus siglas en inglés, ha
tomado gran fuerza en los estudios de vision artificial, debido a las multiples aplicaciones
que brinda, como el analisis expresiones faciales, vigilancia de conductores al volante,
interaccion humano-computador, por ejemplo, [15], [16], [17], utilizan el rastreo de los ojos
para determinar la orientacion de la cabeza mediante la resta sucesiva de fotogramas, con el
propésito de manipular algunas aplicaciones de un ordenador. En [18] se utiliza un
procesamiento de imagenes mediante histogramas, para segmentar el ojo mediante la
comparacion con plantillas creadas con anterioridad. Lo rescatable de estos trabajos, radica
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en la forma de deteccion de los ojos, donde se implementa un sistema de emisores de luz
infrarroja y sensores o cdmaras sensibles a este tipo de luz, que utilizan la propiedad del ojo
humano para reflectarla y asi lograr determinar su posicién. Este sistema es muy eficiente,
de bajo costo y no invasivo para el usuario, caracteristicas destacables que permiten a este
método ser adoptado para el desarrollo de esta investigacion.

Es posible también, utilizar el filtro de particulas para el seguimiento ocular como lo realiza
Yali Li y compafiia en [19], utilizando una plantilla del ojo como modelo para las particulas
y asi determinar su ubicacion y orientacion. Este enfoque que se le da al filtro se utiliza
como base para este trabajo, debido a que se propone la utilizacion del filtro para la
deteccion de las pupilas de los ojos del usuario.

Dentro de las aplicaciones encontradas similares a la obtenida en esta investigacion, se
destaca la desarrollada en [20], que utiliza el procesamiento digital de imagenes para
encontrar la pupila del ojo del usuario, mediante la binarizacion de los fotogramas y la
bdsqueda de formas circulares. Una vez encontrada la ubicacion de la pupila, se determina
la orientacion con respecto al centro de la misma, para identificar acciones como, mirar a la
derecha o izquierda, arriba o0 abajo y asi posicionar el cursor del ordenador. A diferencia de
este trabajo, la propuesta presentada involucra el seguimiento mdultiple y no de un solo ojo
como lo desarrolla el autor, ademéas de esto, el posicionamiento se realiza mediante
coordenadas incrementales [16], lo que permite mas movilidad del cursor y variacion de
velocidad dependiendo de la distancia que deba recorrer, sin mencionar que para el
seguimiento se utiliza el filtro de particulas multimodal y no la resta sucesiva de imagenes.

1.2 El ojo humano.

El ojo humano es un 6rgano foto-receptor que detecta la luz, es un sistema optico positivo o
convergente que forma una imagen invertida del mundo externo sobre la capa sensible de la
retina, situada al fondo del globo ocular [21]. EI ojo se convierte en la base del sentido de la
vista, uno de los cinco sentidos que permiten la comprensién del mundo que nos rodea. El
globo ocular mide aproximadamente unos 2,5 cm. de diametro, y esta recubierto por una
membrana compuesta por varias capas. En la Imagen 1.1 se puede observar un 0jo con sus
partes basicas visibles.



Parpado

Pupila

Esclerética

Iris

Imagen 1.1 Vista frontal del ojo (adoptado de [22]).

La zona Optica del ojo estd compuesta principalmente por la cdrnea, el iris, la pupila y el
cristalino, como lo ilustra la Imagen 1.2, asi como también sus otros componentes. La
cbrnea es un material transparente que permite el paso de la luz hacia el interior del ojo el
cual sirve de proteccion al iris y al cristalino debido a que posee propiedades dpticas de
refraccidn y funciona como una lente fija. El iris es una membrana coloreada y circular que
posee una apertura interior variable de color negro que es denominada pupila, la cual
comunica la cAmara anterior del ojo con la posterior. El iris esta constantemente activo para
permitir que la pupila se dilate (midriasis) o se contraiga (miosis), esto con la finalidad de
controlar la cantidad de luz que llega a la retina. A su vez, el cristalino esta situado delante
del humor vitreo y detras del iris, tiene forma de lente biconvexa, se encarga de refractar la
luz para poder proyectarla en la retina. Su funcién principal es permitir enfocar objetos que
se encuentran a diferentes distancias [23]. La retina se encuentra en la parte trasera del
globo ocular y es la que contiene los receptores sensibles a la luz, denominados foto-
receptores. Estos ultimos se encargan de convertir la luz en impulsos eléctricos, que van a
los centros encargados de la vision en el cerebro.

Musculo recto externo

Cuerpo ciliar.

Coérnea ~ Macula

Mdusculo recto interno

Imagen 1.2 Seccidn del ojo humano (adoptado de [22]).




1.3 Lacé&mara web como sensor.

El dispositivo encargado de seguir los movimientos del ojo es llamado Eye Tracker
(Seguidor de 0jos). Se pueden distinguir dos técnicas de monitorizacion del movimiento de
este drgano, una que mide la posicion del ojo con respecto a la cabeza y otra que mide la
posicion del ojo en el espacio, conocida como punto de mirada [23].

Existen cuatro técnicas basicas de medicion del movimiento ocular mencionadas en [23],
Electro-oculografia, lentes de contacto, foto o video oculografia y deteccion por video
basada en la pupila y la reflexion en la cdrnea. Cada una de las técnicas nombradas tiene sus
particularidades.

La electro-oculografia (EOG) descrita en [24], es una técnica que mide diferencias de
potencial mediante unos electrodos, normalmente cinco, colocados alrededor de la cavidad
ocular del sujeto que registran los movimientos del ojo y establecen la posicidon relativa con
respecto a la cabeza (ver Imagen 1.3), esta técnica no permite medir la posicion en la que el
0jo entra la mirada, por lo que no se aborda mas el tema.

Imagen 1.3 Medicién del movimiento mediante electro-oculografia (adoptado de [25])

La técnica de lentes de contacto, segin Turégano en su libro [23], es una de las mas precisas
para medir el movimiento del ojo, consiste en un lente que contiene un hilo de metal
enrollado en una vuelta, utilizado para medir las variaciones del campo magnético. Este
método mide la posicién de los ojos respecto a la cabeza y tampoco es funcional para
establecer el punto de mirada, ademas es un método intrusivo que genera incomodidades al
usuario para realizar la medicion.

La video-oculografia o foto-oculografia representa una gran variedad de técnicas bajo esta
denominacion, las cuales se encargan de extraer caracteristicas de los 0jos bajo la rotacion y



traslacién, como son la forma de la pupila, la unién entre el iris y la esclerdtica, las
reflexiones cdrneas, etc. Pero, ninguna de estas técnicas se encarga de brindar una medicion
precisa del punto de interés.

Por ultimo, la técnica de deteccion por video basada en la pupila y la reflexion de la cornea,
a diferencia de las técnicas mencionadas anteriormente, ésta si permite obtener una
medicion precisa del punto de interés o punto de mirada del ojo en el espacio. Para esto, se
necesita que la cabeza del sujeto esté quieta, ya sea mediante un soporte en el menton que
mantenga la cabeza fija 0 mediante un dispositivo integrado en la misma cabeza (Head
Mounted System), de manera que la posicion del ojo pueda coincidir con el punto de interés.

En esta técnica, se presentan dos tipos de seguimiento basados en luz infrarroja: los de
pupila oscura y los de pupila brillante. Cuando el haz de luz que ilumina el ojo es coaxial al
camino de vision, el ojo actia como reflector, la luz se refleja en la retina y produce una
pupila brillante en la captura de la imagen (Imagen 1.4 a). En cambio, si existe un
desplazamiento entre la luz y el camino de visién, la pupila sera capturada con un color muy
oscuro: pupila oscura (Imagen 1.4 b).

Imagen 1.4 a) Pupila brillante, b) Pupila oscura (adoptado de [26]).

De acuerdo a las caracteristicas de cada méetodo presentado anteriormente, para el desarrollo
de este trabajo se decidid utilizar la deteccion por video basada en la pupila y la reflexion de
la cornea, con luz infrarroja para destacar la pupila oscura.

1.4 Vision artificial.

La vision artificial estudia los diferentes procesos que intervienen en la vision humana, con
el fin de comprenderla y desarrollar dispositivos o aplicaciones con propiedades similares,
en el intento de reproducir este comportamiento humano, dentro de la vision artificial se
definen tradicionalmente cinco etapas principales:

e La primera etapa es puramente sensorial, consiste en la captura o adquisicion de las
imagenes digitales mediante algun tipo de sensor para su posterior almacenamiento.



e En la segunda etapa, se realiza un tratamiento digital de las imagenes mediante
filtros o transformaciones geométricas con el fin de eliminar partes indeseables o
resaltar zonas de interés y asi facilitar etapas posteriores.

e La tercera etapa consiste en segmentar las zonas importantes de la escena mediante
sus atributos, de esta manera se consigue aislar los elementos de interés que la
componen.

e En cuarto lugar, se extraen las caracteristicas relevantes del objeto, con el fin de
realizar una adecuada clasificacion.

e Por ultimo, se presenta una etapa de clasificacion o reconocimiento, que pretende
distinguir los objetos segmentados de acuerdo a las caracteristicas extraidas en la
etapa anterior.

Dentro de los problemas clasicos de la vision artificial, se encuentra el seguimiento de
objetos en secuencias de iméagenes, llamado en inglés tracking, este problema se pude
abordar resolviendo tres etapas importantes, la deteccion de los objetos de interés,
seguimiento de los objetos de un cuadro al siguiente y por ualtimo, el anélisis del
movimiento de los objetos para identificar patrones de comportamiento.

Seleccionar las caracteristicas correctas del objetivo a detectar, juega un papel critico en
cualquier aplicacion de vision artificial, en general, se busca una propiedad distintiva del
mismo, que permita diferenciarlo del resto de objetos de una escena, como son el color, la
forma o la textura, o combinaciones de ellas. Dentro de la etapa de adquisicion de las
imagenes, un punto muy importante radica en la seleccion del espacio de color con que se
censa el mundo real, dependiendo de los requisitos para el procesamiento, es posible
establecer qué espacio de color se debe utilizar para resaltar caracteristicas de los objetos en
la escena. Un objeto puede ser una entidad del mundo que tenga un color determinado, por
eso al pensar en caracteristicas la primera y mas sencilla es el color [9].

Existen diferentes espacios de color con los que se puede representar una imagen, el mas
conocido de ellos es el RGB (rojo, verde, azul) con los que se representan los colores en el
procesamiento de imagenes, sin embargo, tiene la desventaja que si una misma escena varia
en su brillo, los tres componentes de color se ven afectados. Otro de los modelos de color
muy utilizados en el procesamiento es el HSV (matiz, saturacién, brillo) debido a que su
descomposicion de canales permite procesar imagenes cuando el brillo es un factor clave,
aislando este canal y operando con los otros dos. Por ultimo, en el procesamiento digital de
imagenes es muy utilizada la escala de grises, representando la imagen con sombras que
varian en intensidad de este color, donde cada pixel posee un valor equivalente a una de
graduacion de gris, pasando por negros profundos hasta llegar al blanco.



Una imagen, en cualquier espacio de color, para el procesamiento digital cominmente se
representa utiliza un histograma que contiene las caracteristicas de color, los histogramas de
color son la representacion grafica de la luminosidad de la imagen, donde la abscisa
representa la luminosidad dividida en 32, 64, 128 0 256 tonos (0 bins) y la ordenada indica

la frecuencia con la que se repite el tono. En la Imagen 1.5, se puede observar un ejemplo de
histogramas de color en el espacio HSV.

800 400 400
600 Hue 300 Saturation 300 Value
400 200 200

200 100 100

( 0 — 0 e
)f) 50 100 150 200 250 {0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Imagen 1.5 Histogramas de color en HSV
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Capitulo 2.

FILTRO DE PARTICULAS

En este capitulo se aborda tedricamente el funcionamiento del filtro de particulas como
técnica de estimacion dindmica (localizacion y seguimiento) dentro de un marco
probabilistico, para ello se inicia definiendo el filtrado bayesiano en su forma recursiva y su
aproximacion mediante el método de Monte Carlo, el cual se emplea hoy en dia como base
de muchas técnicas para la estimacion bayesiana. Posteriormente, se definen las etapas del
filtro de particulas monomodal y su funcionamiento en una secuencia de imagenes, para
terminar con el algoritmo de un filtro de particulas multimodal aplicado a una secuencia de
iméagenes.

2.1  Fundamentos del filtro de particulas.

Hablar de una estimacién dindmica, se refiere a la habilidad de estimar continuamente la
posicion de un objeto, o en otros términos, estimar algin valor que cambia con respecto al
tiempo y mantener dicha estimacion.

Una de las principales formas de solucionar el problema de seguimiento utilizando métodos
probabilisticos es el filtrado bayesiano [1] que se encarga de proporcionar una estimacion
precisa del estado real del objetivo, dadas unas observaciones relacionadas estadisticamente
con él. Usando el teorema de Bayes (Ecuacién 2.1), es posible relacionar las variables
observadas con el estado a estimar, utilizando distribuciones de probabilidad condicionadas
del estado con respecto a las observaciones y viceversa, esto es, estimar p(xy|z,.,), a partir
de p(z;.k1xx), donde x; representa el estado del sistema en el instante de tiempo k y z.; las
observaciones realizadas sobre dicho sistema hasta el instante k, mediante:

P (Z1.x 12 )P (x1c) (2.1)
p(zl:k)

p(xklz1k) =
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Sin embargo, la estimacion del estado se vuelve mas compleja, a medida que k aumenta,
siendo esto el gran problema del filtrado bayesiano y por lo cual es muy dificil su
implementacidn, computacionalmente hablando. Para alivianar la complejidad del calculo
de la distribucion de probabilidad, se hace necesario una formulacion recursiva, donde
simplemente la estimacion del estado actual, dependa unicamente del estado anterior, a esto
se le llama filtro bayesiano recursivo [27] y su aproximacion es la base para el filtro de
particulas [10]. Caracterizando lo anterior dentro de un marco probabilistico, se tiene que, el
estado actual, x; depende del estado anterior xj_;, es decir p(xy|x,—1), representando la
evolucion del sistema. Por otro lado, las observaciones del sistema se trabajan como un
canal sin memoria, esto es, z; depende Unicamente del estado en ese instante x;, es decir
p(z,|xy), esto representa el proceso de observacion.

Como se mencion¢ anteriormente, la base del filtro de particulas radica en la aproximacion
del filtrado bayesiano, ya que analiticamente es complejo obtener la secuencia de
distribuciones de probabilidad para definir el estado. Para esta aproximacion, el método mas
conocido y utilizado es el método de Monte Carlo [28], que mediante muestras de la
distribucion de probabilidad actual, puede estimar, mantener y actualizar la funcion de
densidad a posteriori.

Monte Carlo, recibe su nombre de la ciudad del principado de Ménaco, donde anteriormente
se conocia como la “ciudad del juego de azar”, debido a que este método hace uso extensivo
de los numeros aleatorios para conseguir muestras representativas de una determinada
distribucion de probabilidad, si el nimero de muestras es suficiente, se puede obtener una
estimacion numérica de la distribucion de probabilidad muy fiable [10].

Con lo anterior, se puede definir entonces el filtro de particulas, como la aplicacion
secuencial de Monte Carlo para la estimacion de una densidad de probabilidad a posteriori
mediante una dispersion de particulas en el espacio de estados. Las particulas, definidas
como puntos en dicho espacio, representan estados posibles del sistema. Este filtro también
es llamado de varias formas, tales como Método secuencial de Monte Carlo (Sequential
Monte-Carlo Method)[28], Algoritmo de condensacion (Condensation Algorithm) [29],
Filtro Bootstrap [1], Algoritmo de Supervivencia del Mas Apto, sin embargo, Gltimamente
se le conoce s6lo como Filtro de Particulas (Particle Filter) a todos ellos [10]. La idea
central del filtro consiste en propagar las particulas (muestras de la funcion de densidad)
sobre el espacio de estados mediante un modelo de movimiento y un modelo de
observacion, de esta manera, el peso combinado de las particulas de una region se aproxima
a la integral de la funcion de densidad a posteriori en esa region. Dicho de otra forma, el
filtro de particulas representa la densidad a posteriori mediante un conjunto discreto de N
particulas (mg, ..., my), y sus probabilidades asociadas (wy, ..., wy).

Desde un punto de vista algoritmico, en el filtro de particulas se pueden distinguir cuatro
etapas, (ver Figura 2.1):
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1. Inicializacion: Como todo sistema, el filtro de particulas necesita de una etapa de
inicializacion, donde se distribuyen aleatoriamente las particulas por todo el espacio
de posibles estados.

2. Actualizacion: Se toman medidas mediante el modelo de observacion sobre el estado
actual del sistema, las cuales mas adelante se utilizaran para modificar la prediccién
del sistema.

3. Estimacion: Mediante las medidas tomadas en la etapa de actualizacién, se estima el
estado actual del sistema.

4. Prediccion: Mediante un modelo de movimiento, se predice el estado del sistema
para el siguiente instante de tiempo.

INICIALIZACION

I \ l I \
PREDICCION ACTUALIZACION ESTIMACION

E_Ieg_lr partlc_ulas para el Se calcula el peso de cada Elegir la particula de
siguiente  instante vy

. particula. mayor peso.
aplicar el modelo de mov.

1 |

Figura 2.1 Etapas del Filtro de Particulas.

Como se puede ilustrar en la Figura 2.2, se comienza con una poblacién de N particulas
aleatoriamente distribuidas y ponderadas uniformemente (mi,1/N), con i =1,2,3...N,
que aproximan la densidad p(xx|zx_1). En este momento se reciben nuevas medidas de z,
y se calcula el peso para cada particula que involucra a la funcién de densidad de
probabilidad p(z,|x;) que representa las observaciones sobre el sistema. El resultado es un
conjunto de particulas con pesos asociados (mk,w}.), que constituyen una aproximacion
discreta de p (x| zy).

A continuacion, se lleva a cabo el paso de estimacion, en este paso, se seleccionan las
particulas con mayor peso para obtener un conjunto de particulas (m}c 1/N) ponderadas
uniformemente nuevamente. Por Gltimo, se realiza la prediccion, cuyo objetivo es adaptar el
conjunto de particulas al nuevo instante de tiempo, aproximando asi la funcion de densidad
de probabilidad p(xy4+1|2k)-
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Figura 2.2 Representacién gréafica de un filtro de particulas (adoptado de [6]).

2.2 Filtro de particulas monomodal.

Un objetivo principal de este trabajo radica en la estimacién de la posicion de la pupila de
los ojos utilizando para ello Unicamente informacion visual. El objetivo del filtro es utilizar
como entrada las imagenes proporcionadas por la camara IR-LED y obtener como salida los
valores estimados de la posicion de los objetivos en la escena.

Para cumplir con este objetivo, se considera en primer lugar el seguimiento de un Unico
objeto en la escena, es decir, que cada una de las particulas empleadas se considera como
una hipotesis de la posicion de dicho objeto, la combinacion adecuada de estas hipoétesis,
permite obtener una estimacion de la distribucion de probabilidad a posteriori p(xy41|2k)-
Para poder comprobar si las hipétesis resultan ser verdaderas o falsas (filtrado), se hace
necesario obtener en primer lugar el modelo de la particula, asi como también el modelo de
movimiento y el de observacion, como se define a continuacion.

2.2.1 Modelos involucrados.

Modelo de la Particula: EI modelo de la particula, presenta el conjunto necesario de
variables con las que se puede describir el estado del sistema. Para el seguimiento del objeto
en la imagen de 2D, se ha tomado como modelo un conjunto de pixeles, llamado ventana,
de tamafio 7x7, con el que se realizara el seguimiento del objetivo. Cada particula estara
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caracterizada por un estado y un peso, el estado de cada particula viene definido por una
coordenada y el peso es determinado por la similitud en componentes de color con el
objetivo y por una distancia con respecto a la coordenada del centroide de la masa de las
particulas.

Modelo de Movimiento: ElI modelo de movimiento empleado es el mas genérico posible,
esto, con el fin de adaptar facilmente el modelo a cualquier potencial movimiento. Su
filosofia se basa en suponer la continuidad del movimiento, es decir, las zonas mas cercanas
a la posicion actual tienen més probabilidad que las zonas mas lejanas. Para ello, las
particulas que presentan un mayor peso, tienen mas alta la probabilidad de ser elegidas que
el resto, pero para que esta eleccion no se repita varias veces, el modelo aplica una difusion
al estado de cada particula, con la siguiente regla:

mXy,, = mX, + Aleatorio + Vx;

(2.2)
mYy,,, = mY, + Aleatorio + Vy,

donde Aleatorio es un numero generado aleatoriamente dentro de un rango definido
alrededor de la particula, mX;., representa la coordenada x de la particula m en el instante
k+1y Vx, representa la velocidad de movimiento (pixel / frame).

Modelo de Observacion: ElI modelo de observacion, es el encargado de filtrar la
informacion de una imagen o una secuencia de imagenes para realizar su procesamiento, en
otras palabras, es el encargado de cuantificar la relacion entre el estado del sistema y las
medidas realizadas sobre él. En el caso del seguimiento de la pupila, que es de lo que se
ocupa este trabajo, se ha escogido un filtro de deteccion de color, debido a que la pupila
resalta con un color llamativo del resto de los objetos de la escena, dadas las propiedades de
reflexion de la luz infrarroja sobre la cornea. Cada particula representa una posicion en la
imagen obtenida por la cAmara, si la particula pertenece al objeto, la zona que representa
dicha particula debe ser del mismo color que el objeto. Para el modelo de observacion
planteado, solo se necesita filtrar dicha zona de la imagen, de 7x7 pixeles como se
menciond anteriormente, y comprobar si esta hipotesis resulta verosimil o no. Para realizar
esta comparacion, se debe conocer de antemano las caracteristicas de color del objetivo con
el fin de determinar si existe algin grado de similitud con la particula en observacion, esta
comparacion se realiza calculando la distancia de Bhattacharyya [30], que da como
resultado un valor normalizado que indica el grado similitud entre histogramas.

Con el fin de interpretar mejor los conceptos definidos anteriormente, en la seccion
siguiente se presenta el funcionamiento del filtro en sus diferentes etapas.
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2.2.2

Funcionamiento del Filtro de particulas.

A continuacion se presenta el funcionamiento del filtro detallando las siete etapas
principales que lo conforman.

1. Generar datos

Para generar los datos de entrada que requiere el filtro de particulas para su buen
funcionamiento, se debe indicar:

El modelo del objetivo, es decir, el modelo con el cual cada particula sera
comparado, corresponde a los valores de color en escala de grises de una imagen de
la pupila del ojo en las condiciones en que el filtro va a operar. La Imagen 2.1
muestra una seccion de la pupila del ojo remarcada con un cuadrado rojo, de la cual
se obtienen los valores del histograma de color y se convierten en las entradas al
modelo de observacion para determinar el grado de similitud de cada particula.

Imagen 2.1 Imagen del modelo de la pupila del ojo

El nimero de particulas que se desean generar para crear las hipotesis del estado del
sistema. Este elemento es decisivo a la hora de implementar el algoritmo, puesto que
establece las posibilidades de capturar el objetivo. Un nimero bajo, no permite
muestrear con suficiente precision la funcion a seguir y un nimero muy alto, no
asegura que se obtengan mejores resultados, ademas se incrementa el coste
computacional.

El tamafio de las particulas, es decir, el tamafio de la region que representa cada
hipdtesis y con la cual se realizan las comparaciones con el modelo de observacion.
La Imagen 2.2 muestra la representacion de una particula en el espacio de posibles
soluciones, el tamafio en pixeles es de 7 x 7, siendo el pixel del centro de esta
ventana el que determina la coordenada de su posicién, es decir el estado, en la
imagen este pixel esta marcado con color rojo.
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Imagen 2.2 Representacion de una particula.

2. Inicializar

Se generan N = 1000 particulas aleatorias por todo el espacio de posibles estados
(recuadros verdes en la Imagen 2.3) y se inicializa la velocidad en cero Vi =0 |,
construyendo asi la poblacion inicial con pesos igualmente ponderados wi = N=! y su
respectivo estado m! (coordenada), con lo que cada particula es representada como
(mt, wt, Vi) con k igual a 1, es decir, el primer instante de tiempo, e i = 1,2,3 ... 1000.

Imagen 2.3 Inicializacion de las particulas.

Esta poblacion inicial se utiliza para la busqueda del objetivo durante las primeras
iteraciones, el nimero de particulas creado es suficiente para cubrir de manera aleatoria todo
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el espacio de estados, es decir, toda la imagen de 640 x 480 pixeles. Este nimero de
particulas es excesivo al momento de realizar el seguimiento, debido a que el tamafio del
objeto a seguir es de aproximadamente de 20 x 20 pixeles. Por lo tanto, una vez encontrado
el objetivo se puede reducir el nimero de particulas para obtener un mejor rendimiento. En
este caso en particular, se ha reducido de 1000 a 400 particulas una vez se detecta la pupila
del ojo.

3. Calcular Pesos

Cada particula tiene su peso correspondiente, dicho peso se calcula comprobando la
similitud de histogramas entre la region que representa la particula y el modelo del objetivo,
mediante el calculo de la distancia de Bhattacharyya. Para comprender mejor el calculo de
los pesos, se definen los dos conceptos claves de esta etapa, el histograma y la distancia de
Bhattacharyya.

Histograma: El histograma es la representacion cuantitativa de la intensidad luminica de la
imagen representada en 256 bins o tonos, en este caso en particular, en la escala de grises.
Debido a que las imagenes adquiridas bajo luz infrarroja no muestran una gran variedad de
colores, es méas, se pueden distinguir practicamente dos tonos, claros y oscuros, en otras
palabras, los que dispersan la luz IR y los que no, por este motivo se ha escogido trabajar
bajo la escala de grises para procesar las imagenes y las particulas, ademas que aliviana el
coste computacional porque solo se procesa un canal de color, el gris.

Distancia de Bhattacharyya: La distancia de Bhattacharyya es una métrica que permitira
valorar de forma cuantitativa el parecido o verosimilitud entre dos histogramas [12]. Esta
distancia puede tomar un valor entre cero y uno, donde cero indica una semejanza perfecta y
uno todo lo contrario. Esto quiere decir que las particulas con valores cercanos a cero tienen
una mayor probabilidad de encontrarse sobre el objetivo. Esta cuantificacion de la similitud
no es conveniente para el siguiente paso del filtro, debido a que segun el peso de la
particula, sera asignado el porcentaje de espacio que tenga en la ruleta de seleccion, es por
esto que el valor arrojado por la distancia de Bhattacharyya se invierte, es decir, que un
valor de cero indique ninguna semejanza y un valor de uno, semejanza perfecta. Para esto,
simplemente al valor de la distancia se le resta la unidad, como lo indica la ecuacién 2.3.
Para obtener este valor, se ponen en comparacion el histograma normalizado del modelo del
sistema o del objetivo y el histograma normalizado de la region que representa cada
particula mediante la siguiente ecuacion:

Nb
Dispnar =1~ [hmoa(®)* hpar (1) 23)
i=1
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donde Nb es el numero de bins con que se representan los histogramas, h,,,, representa el
histograma del modelo del sistema y h,,,, representa el histograma de la particula, ambos
histogramas deben tener la misma dimensién y rango, esto se asegura creandolos a partir de
la imagen en grises y normalizando los histogramas.

Luego de calcular la distancia de Bhattacharyya para cada particula, se obtiene el conjunto
de hip6tesis con probabilidades de ser el objetivo proporcional a su peso (mk, wi, Vi = 0),
la velocidad de cada particula permanece en 0, debido a que esta solo se afecta cuando se
aplica el modelo de movimiento, es decir, cuando se realiza un desplazamiento por el
espacio de estados.

4. Crear ruleta

El proceso de creacion de la ruleta, comienza con normalizar el vector de particulas, esto se
hace mediante la ecuacion 2.4, donde cada peso es dividido por la suma acumulada de los
mismos, dando lugar a un peso normalizado a uno, como se muestra en la ecuacion 2.5.
Posteriormente se ordena de mayor a menor las particulas dependiendo del peso de las
mismas, esto se hace mediante el método de la burbuja, que realiza un ordenamiento
comparando cada componente con el siguiente e intercambiando la posicion si estan en el
orden equivocado, esto se hace recorriendo varias veces la lista, hasta que ya no sean
necesarios mas intercambios.

. Wy

Wi =Sy coni =1,23,..,N (2.4)

i=1 Wk

con lo que se obtiene que:
coni =1,23,..,N. (2.5)

N

wi=1
=1
De esta forma se puede asignar el porcentaje que cada particula tendra dentro de la ruleta,
dando mayor probabilidad de ser elegidas aquellas particulas que tengan un mayor peso,
consiguiendo el efecto de un grafico circular asignando un espacio en ella proporcional al

peso como lo ilustra la figura 2.3
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Figura 2.3 Ejemplo de creacion de la ruleta.

Tal como se menciond anteriormente, las particulas pueden reducirse en su nUmero una vez
se haya encontrado el objetivo, es por eso que no tiene sentido procesar las 1000 particulas
si solo van a sobrevivir 400, este Ultimo ndmero, es el nimero que procesa la ruleta para
pasar las mejores particulas al siguiente instante.

5. Estimar

En esta etapa del filtro se estima el estado del sistema, esto se hace mediante una
aproximacion discreta de la funcion de densidad a posteriori dada por el filtro particulas con
la siguiente ecuacion:

N
pCrela) ~ ) who (e — xi) (26)
i=1

donde w} es el peso de la i-ésima particula en el instante k y &8(x; —xL) es la
representacion discreta de cada particula mediante la funcién delta de Dirac.

De esta manera se calcula la posicion del filtro, utilizando los estados de aquellas particulas
que superan un umbral determinado experimentalmente. Con estas particulas, se realiza un
promedio de la posicion y se determina la ubicacion del objeto a seguir. En la imagen 2.4, se
muestran las particulas de mayor peso coloreadas de rojo, con las cuales se realiza un
promedio de posiciones y se establece la ubicacién mas probable del objeto en estudio.
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Imagen 2.4 Representacion de las particulas de mayor peso.

6. Tirar ruleta

Para generar las nuevas particulas necesarias para el siguiente instante, se realiza un
“sorteo” tirando la ruleta tantas veces como particulas se seleccionen, en este caso 400,
teniendo asi mayor probabilidad de que se elijan las particulas con mayor peso. Para ello, se
escoge aleatoriamente un nimero entre 1 y 100 (0-100%), representando una posicion de la
ruleta, esta posicién se compara con el vector que contiene los estados de cada particula,
obteniendo asi un indice del estado que se elegira para que permanezca en la siguiente
iteracion.

7. Difusion y Modelo de Movimiento

En esta Gltima fase del filtro, se realiza una difusién de las particulas elegidas por sorteo
aplicando el modelo de movimiento planteado en la ecuacion 2.2, esta difusion se hace para
gue no coincidan estas particulas con las anteriores en el instante siguiente. Con esto se
pretende predecir la posicion del objetivo para la siguiente iteracion aplicando un
desplazamiento de las particulas en la direccién mas probable. Este desplazamiento se
genera con una velocidad que se calcula comparando la posicién del objetivo en el instante
anterior con el instante actual y determinando la distancia que se ha movido en pixeles
(ecuacion 2.7), teniendo en cuenta la continuidad del movimiento se predice que a esta
misma distancia y direccion (ecuacién 2.8) en el siguiente instante se posicionara el
objetivo.

|x—1 Xkl = |xk x,k+1| = dy
(2.7)
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L|xp—q Xl = £|xp X 41| = Ok
(2.8)

Con esta nueva posicion x“,,,; predicha solamente con las posiciones de los instantes
anteriores, es posible darle una idea de la velocidad y direccion con que se deben mover las
particulas para el siguiente instante, restringiendo los valores de la variable Aleatorio de la
ecuacion 2.2. La velocidad con que se desplazan las particulas ha demostrado tener una
constante, es decir que el recorrido en pixeles del objetivo, en este caso la pupila del ojo, de
una iteracion a la siguiente no presenta grandes cambios, por lo que se ha determinado
establecer la velocidad constante y suprimir el calculo de la misma reduciendo un poco el
tiempo de ejecucion. De esta manera se define V! = 2 valor con el que se obtienen buenos
resultados en el seguimiento.

Luego de la difusién de las particulas, es posible obtener una nueva poblacion representada
por (mk,1, w1, Vi) con la que se estima la funcion de densidad a posteriori p(xy.41|2x)
y se predice el estado del sistema para la siguiente iteracion.

La secuencia de etapas presentada anteriormente se puede resumir en un diagrama de
blogues como sigue:

GENERAR DATOS
Entrada del modelo del sistema,
ntmero de particulas y tamafio

de las mismas.
DIFUSION Y M. M.

INICIALIZAR Aplica un  desplazamiento
Inicializan las  particulas aleatorio a cada particula y una
aleatorias con su respectivo velocidad, para describir la
estado y con igual peso. evolucion temporal del sistema.

< 1
\

TIRAR RULETA
Tira la ruleta anteriormente
creada para generar las nuevas
particulas para la siguiente
iteracion.

y 1

CALCULAR PESOS
Calcula el peso de cada una de
las particulas mediante el
modelo de observacion.

CREAR RULETA ESTIMAR
Crea la ruleta con las particulas Estima el estado del sistema
actuales dependiendo del peso mediante las particulas de
obtenido del paso anterior. mayor peso.

Figura 2.4 Diagrama de Bloques del Filtro de Particulas

Al aplicar todos los pasos del filtro de particulas monomodal, sobre una secuencia de
imagenes del rostro del usuario obtenida con la cdmara IR-LED y cargando como modelo
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del objetivo una imagen con el color de la pupila, es posible obtener los resultados
presentados en la Imagen 2.5.

— | 7 / \*—’ ‘Q
/ \-\ / \ﬂ / ‘\W
- ‘*_./

,q \’T‘A’

o, W

Imagen 2.5 Resultado del seguimiento monomodal.
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La anterior ilustracién muestra el funcionamiento del filtro de particulas monomodal para el
seguimiento de la pupila del ojo utilizando imagenes capturadas bajo luz infrarroja, en la
parte inferior derecha se ubica el nimero del fotograma al que corresponde la captura. Las
particulas simbolizadas por un cuadrado rojo, representan las que mayor peso poseen, es
decir, las que superan un umbral definido con anterioridad y aquellas particulas
representadas por un cuadrado azul, indican particulas con buenos pesos obtenidas después
de la difusidn, pero que se utilizan para mantener una diversidad de muestras en el espacio
de estados. En las primeras iteraciones del algoritmo, se pueden distinguir grupos de
particulas que resultan ser igualmente validas para el filtro, generando una discrepancia
sobré que posicion es la correcta, dado que el modelo de observacion no es capaz de separar
las zonas que cumplen verazmente con el objetivo real, es por esto que el filtro pude
mantener varias hipotesis de manera temporal mientras se encuentran indicios para elegir
una solucion entre todas las alternativas. Pero a la larga quedara Unicamente una de las
posiciones. Esto se debe a que el algoritmo coloca las particulas de manera ciega, es decir,
el modelo de movimiento produce un paseo aleatorio por el espacio de estados sin tener en
cuenta la informacion visual, por esto las particulas pueden tanto alejarse como acercarse a
las posiciones correctas hasta que el modelo de observacion se encarga de ajustar los pesos
de las particulas para descartar aquellas mal posicionadas. Dentro de la secuencia también
es posible observar claramente la fase de inicializacion del filtro, que se ejecuta durante la
primera iteracion ubicando aleatoriamente particulas por todo el espacio de estados, sin
embargo, cuando el objetivo es encontrado, las particulas se reducen para realizar el
seguimiento, ya que no es necesario una cantidad elevada de las mismas para mantener
muestreada las zonas de interés.

Dentro de los objetivos planteados para este proyecto, se establecid un seguimiento
multimodal, es decir, tomar como objetivo a seguir la pupila de los dos ojos, por lo que se
deben realizar modificaciones y mejoras al algoritmo presentado anteriormente, pero
conservando la base del filtro.

2.3 Filtro de particulas multimodal.

Como se demostrd anteriormente, no se puede asegurar la fiabilidad del filtro para el
seguimiento multimodal, factor importante para el desarrollo de este trabajo, es por esto que
se debe encontrar la manera de mantener en las zonas mas probables un nimero de muestras
que confirmen la hipbtesis de que esas zonas pertenecen a los objetivos, la solucion
considerada consiste en integrarle un clasificador al filtro monomodal como se propone en
[13], de esta forma se podra mantener las zonas de interés en la funcién de probabilidad a
posteriori estimada. El filtro de particulas proporciona la deteccion y seguimiento de las
zonas de interés, mientras que el algoritmo de clasificacion previene el empobrecimiento de
particulas en dichas zonas, de esta manera, es posible darle una sencilla solucion al
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problema de seguimiento multimodal. En la Imagen 2.6 se representa las zonas de interés en
una imagen del rostro del usuario, mediante una funcién de densidad de probabilidad, donde
en las pupilas de los ojos se ubican los maximos de la funcion, las cuales el filtro debe
explorar, detectar y seguir.

Imagen 2.6 Representacién de las zonas de interés mediante una fdp.

En este trabajo se propone la utilizacion de un clasificador que cumpla con las
caracteristicas del seguimiento multimodal pero que ademas sea sencillo de implementar
para reducir los costos computacionales. Dentro de las opciones encontradas de algoritmos
de Clustering, se decidié la utilizacion del Algoritmo de las K-Medias basico [13], ya que
aplica una ldgica sencilla para clasificar o agrupar en un bajo tiempo de ejecucion, ademas
de eso, la Unica restriccion que se presenta con respecto a su version extendida, radica en el
namero de grupos a clasificar, para el K-Medias basico se debe determinar el nimero de
grupos de antemano, mientras que para el K-Medias Extendido, él mismo resuelve el
problema. El algoritmo esta basado en la minimizacion de la distancia euclidea de cada
patron con respecto al centroide de agrupamiento, es decir, realiza el proceso de
clasificacion observando la distancia que existe entre cada particula y cada uno de los
centros estimados de las pupilas, por lo que solo se deben agrupar las particulas en dos,
pupila derecha y pupila izquierda.

Es importante remarcar que en la mayoria de aplicaciones de seguimiento visual para
posicionar la mirada en el espacio, como por ejemplo en [31] y [32], se utiliza el
seguimiento de un solo 0jo, o en su defecto, cuando se sigue los dos ojos, se utiliza algin
dispositivo como gafas [16] o artefactos sobre la cabeza que permiten la captura de las
imagenes, estos sistemas pueden presentar incomodidades al usuario por el permanente
contacto con el sistema que soporta los sensores. A diferencia de los trabajos mencionados
anteriormente, este propone el seguimiento de las pupilas, mediante el filtro de particulas y
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el algoritmo de clustering, sin la utilizacion de artefactos o dispositivos que puedan
incomodar al usuario, permitiendo que el sistema de captura esté ubicado frente al usuario y
sobre la pantalla que despliega la interfaz.

En las siguientes secciones se describe el funcionamiento del algoritmo K-Medias y la
forma de implementarlo al filtro de particulas para afiadir la propiedad multimodal, ademas
se crea un proceso adicional de calculo de los pesos, empleando las distancias que calcula
K-Medias para cada particula.

2.3.1 Algoritmo de las K-Medias [12].

Es tal vez el algoritmo de clasificacibn mas conocido y basa su funcionamiento en las
siguientes reglas para obtener k grupos:

1. Elegir k datos dentro del set de muestras para utilizarlos como valor inicial de los
centroides de los grupos a crear. En este caso, se escogen las dos particulas con
mayor peso separadas entre si por una distancia minima establecida, esto representa
los dos posibles centroides de las pupilas.

2. Calcular la distancia entre cada dato y todos los centroides. Asignar el dato Y; al
grupo K; situado a la menor distancia. Para el caso del filtro, se calcula la distancia
en pixeles de cada particula con respecto a las 2 particulas seleccionadas como
centroides, y dependiendo de la distancia, se clasificaran en pupila derecha o pupila
izquierda.

3. Una vez asignados todos los datos, se recalculan los centroides de cada grupo.
4. Se analiza si ha habido algun cambio en el valor de los centroides.

5. Si los ha habido, se repite el proceso desde el paso 2, hasta llegar a un nimero de
iteraciones méximo, definido por el disefiador. En caso contrario, se eliminan los
conjuntos sin miembros asociados, y el algoritmo concluye.

Hay que tener en cuenta que el K-Medias basico siempre debe llevar como parametro de
entrada el nimero de grupos a clasificar y que por lo tanto, para asegurar la convergencia de
todos los datos, es necesario siempre en la primera iteracion contar con los dos centroides
que representan la posible ubicacion de las pupilas, para ello se toma como valores iniciales,
las particulas con mayor peso separadas a una distancia dMin establecida de 300 pixeles,
aprovechando el hecho que las pupilas nunca se traslapan. En la figura 2.5 se muestra
esquematicamente el diagrama funcional del algoritmo K-Medias basico.
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Inicializacion. Prediccion del valor inicial de los centroides.

= Max(wf’l:N)
g2 = Max(W{"l:N) | dg(g1,92) > dMin

v

K-Medias basico

Calcular distancia d; ; de cada dato xk, i =1:N acada uno

de los centroides g;, j = 1,2 calculados en k = 1.

Elegir el valor de distancia minima d =min(d, ;),j = 1,2

min xj,

S

8 Vv

% Asignar cada dato al grupo Asignar cada dato un grupo
3 cuyo centroide esté a una marginado, que no entra a
Z menor distancia. participar de la ruleta.

\
Re-calcular el centroide de los dos grupos
como el centro aritmético del conjunto de
medidas asignadas a cada uno de ellos.

Si ¢Varia centroides?
¢No superado max. de
iteraciones?

La salida del algoritmo son los grupos:
Gl.k' GZ.k

Figura 2.5 Diagrama funcional del K-Medias Bésico.

De esta manera, al integrarle un algoritmo de clasificacion al filtro de particulas, se puede
asegurar el seguimiento de dos objetivos que presentan las mismas caracteristicas para el
modelo de observacion como son las dos pupilas, pero que se pueden diferenciar por una
distancia existente entre ellas.
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2.3.2 Recalcular pesos.

Con el procedimiento del K-Medias ejecutado, es posible obtener la distancia de cada una
de las particulas con respecto al centroide del grupo al que pertenece. Con el fin de mejorar
la calidad de las particulas se recalcula el peso de cada una de ellas tomando como idea
principal el concepto de cercania con el objetivo, es decir, a parte de la similitud de color, la
cercania con el objeto a seguir tendra una componente en el peso. Para determinar la
componente de peso por distancia se hace uso de una funcion con forma gaussiana como lo
ilustra la figura 2.6, debido a su propiedad isotropica, que permite determinar un valor
normalizado dependiendo de la distancia al centro de la campana, que representa el
centroide de la nube de particulas, entre mas cerca al centro se tendra un valor aproximado a
uno.

La funcion viene dada por la ecuacion siguiente:

2

1 M)
. o
Wd;( =-——e¢ 2( a (29)

V2r

donde el valor de o determina el ancho de la campana, x. representa la posicion de la
particula i en el instante de tiempo k y u, el centroide del grupo en el instante k, es decir
que la diferencia entre x. y u, resulta ser la distancia euclidea en pixeles entre la particula
en analisis y el centro de la campana. Es preciso mencionar que el ancho de la campana, es
determinado por el tamafio de la pupila del ojo, por consiguiente, y sabiendo que el valor de
la pupila esta alrededor de 20 pixeles, o toma un valor de 10 teniendo en cuenta que una de
las propiedades de la distribucion indica que dentro de —3¢ y 30 se encuentra casi la
totalidad de la informacion necesaria para tomar valores significativos, dejando un margen
de 10 pixeles para las particulas que se encargan de la diversidad de la informacion.

Figura 2.6 Campana de Gauss para el calculo de peso.
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Ahora es posible recalcular los pesos de las particulas teniendo los valores provenientes de
la similitud entre histogramas de color y de la cercania con el objetivo, para ello, se
relacionan los dos valores normalizados con la multiplicacion, con lo que se asegura que el
peso sigue siendo un valor entre cero y uno.

wyb = wy x wgl (2.10)

A continuacion se presenta el diagrama de bloques para el filtro multimodal.

DIFUSION Y M. M.
Aplica un  desplazamiento
aleatorio a cada particula y una
velocidad, para describir la

GENERAR DATOS

Entrada del modelo del sistema,
nimero de particulas y tamafio

de las mismas. - )
\l/ evolucidén temporal del sistema.
- .INICIALIZAR . TIRAR RULETA
Inicializan las particulas

Tira la ruleta anteriormente
creada para generar las nuevas
particulas para la siguiente
_ iteracion.

aleatorias con su respectivo
estado y con igual peso.

CALCULAR PESOS
Calcula el peso de cada una de
las particulas mediante el
modelo de observacion.

ESTIMAR
Estima el estado del sistema
mediante las particulas de mayor
peso.

!

K-MEDIAS
Asigna cada particula uno de los
dos grupos dependiendo de la
distancia con respecto al centro
de la pupila. Recalcula pesos.

CREAR RULETA
| Crea la ruleta con las particulas
actuales dependiendo del peso
obtenido del paso anterior.

Figura 2.7 Diagrama de Blogues del Filtro de Particulas

Como se menciond anteriormente, el algoritmo de clasificacién cumple con el objetivo de
mantener un numero minimo de muestras en las zonas de interés, gracias a eso, la fase de la
ruleta en el filtro puede preservar para el instante siguiente las particulas mejor posicionadas
en dichas zonas, pero ademas, la ruleta es creada para generar el mismo numero de
particulas en ambas zonas.

El filtro de particulas multimodal implementado, es capaz de mantener muestras en dos
zonas con alta probabilidad de ser los objetivos, es decir, coloca particulas en los maximos
de la funcion de densidad de probabilidad a priori. Al igual que en el filtro monomodal en la
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Imagen 2.7, los recuadros verdes representan las particulas de busqueda en el espacio de
estados, luego de encontrar los posibles objetivos, las particulas representadas con un
recuadro rojo son aquellas que tienen un peso elevado y son las més probables de ubicarse
sobre las pupilas, por dltimo los recuadros azules representan las particulas que se utilizan
para mantener una diversidad de muestras alrededor de los maximos locales, en la parte
inferior derecha se ubica el numero del fotograma al que corresponde la captura . Dado que
el modelo de observacion solo basa su similitud en los componentes de color, las particulas
mejor ubicadas, son las que corresponden en un alto grado de similitud en este aspecto, pero
esto no asegura que estas particulas se encuentren sobre el objetivo real, ya que algin otro
objeto puede tener los mismos componentes de color que el modelo, y el filtro puede
converger a estas zonas, este es el gran inconveniente de la segmentacion por color. En la
secuencia de fotogramas de la Imagen 2.7 es posible observar algunas caracteristicas del
filtro, como por ejemplo la bdsqueda ciega durante los fotogramas 405 y 408, que consiste
en una busqueda local con las particulas de seguimiento cuando los objetivos se han
perdido, es decir que durante cinco iteraciones el algoritmo supone que las pupilas
apareceran de nuevo en la ultima posicién conocida, de no ser asi, se realiza una busqueda
por todo el espacio de estados nuevamente, como se aprecia en el fotograma 410. Esta
pérdida de los objetivos da pie para hablar del inconveniente del filtro planteado
anteriormente, una vez se realiza la basqueda por toda la imagen, el filtro detecta zonas con
buenas probabilidades de ser los objetivos convirtiendo a estas hipotesis en verdaderas,
pero en realidad no son los objetivos, las cejas en este caso cumplen con el modelo de color
y por lo tanto la ruleta se encarga de replicar particulas en estas zonas permitiendo que el
filtro converja errbneamente, como se observa durante los fotogramas 412 hasta el 805,
cuando se realiza una nueva busqueda. Esto demuestra claramente que el funcionamiento
del filtro se basa solo en las caracteristicas de color exploradas por las particulas, sin
embargo no es eficiente cuando algun objeto, como las cejas, presentan las mismas
propiedades representadas en el histograma.

Para solucionar este problema, es necesario resaltar alguna otra caracteristica distintiva de la
pupila, una segmentacién por color y forma aumenta las probabilidades de ubicar las
particulas en las zonas reales del objetivo, incrementando la precisién en la estimacién de la
posicion del filtro y asegurando un seguimiento a lo largo de las iteraciones. La
segmentacion por forma consiste en una blasgueda de un contorno especifico en toda imagen
0 partes de la imagen, para descartar aquellas zonas que no cumplen con las caracteristicas
geométricas establecidas, en el capitulo 3 se profundiza sobre la técnica empleada para
segmentar la pupila de los ojos.
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Imagen 2.7 Resultado del seguimiento multimodal.
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Capitulo 3.

ALGORITMO INTELIGENTE

En este capitulo se describen los diferentes métodos propuestos aplicados al filtro de
particulas multimodal, los cuales aumentan su precision y respuesta al momento de estimar
la posicion del objetivo. Para ello, inicialmente se describe la segmentacion por forma
utilizada para mejorar la ubicacion de las particulas, posteriormente se define el algoritmo
inteligente y sus etapas, el cual es utilizado para realizar la hibridacion con el filtro.

3.1  Segmentacion por forma.

Una de las formas de reconocer objetos dentro de una imagen (0 una region segmentada) es
extraer caracteristicas medibles de ellos en un sistema de vision artificial, como lo es la
forma, el color o la textura, estas caracteristicas permiten definir vectores de caracteristicas
que se usan para el reconocimiento de patrones.

Puede resultar dificil el reconocimiento de la forma de un objeto, ya que se necesita definir
graficamente la figura exterior o geometria del cuerpo, sin embargo, es posible hacerlo
describiendo la forma 2D mediante algunas caracteristicas y propiedades como son el area,
el perimetro, la envolvente, distancias al centro de masa, entre otras.

En este caso, se requiere la descripcion de una forma circular (pupila), para lo cual, es muy
utilizada la transformada de Hough [33], que consiste basicamente en realizar un recorrido
por todos los puntos de frontera o borde del objeto que se quiere caracterizar, planteando los
infinitos circulos que pasan por ese punto con diferente radio y diferente centro,
acumulando un voto en un espacio de parametros de tres dimensiones (coordenadas x e y del
centro y radio) para aquellas curvas que cumplan con la ecuacion:
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(x = x0)*+(y —y0)* =17 (3.1)

Para encontrar los bordes de la figura, es necesario aplicar un algoritmo que realice esta
tarea, el més conocido de los filtros detectores de bordes es el filtro de Canny [34], que
realiza una sencilla deteccion de contornos de los objetos de la imagen y de esta forma es
posible aplicar la transformada de Hough para identificar las formas circulares. En la
imagen 3.1 se observa el resultado del filtrado en una imagen que contiene la pupila.

a)

Imagen 3.1 ImAgenes procesadas. a) Imagen Original en escala de gris, b) Imagen resultado de
aplicar el filtro de Canny.

Con el filtro de Canny aplicado en la imagen, es posible ejecutar la transformada de Hough
para encontrar las diferentes formas circulares, para ello se hace uso de la funcion presente
en la libreria OpenCV llamada cvHoughCircles [35], donde es posible establecer los
pardmetros para realizar la busqueda, como por ejemplo, el nimero de circulos a encontrar,
la distancia entre los circulos, el radio maximo y minimo. En la Imagen 3.2 es posible
observar la deteccion de la forma circular proporcionada por la transformada de Hough.

a) b)

Imagen 3.2 Segmentacion por forma. a) Imagen original, b) Imagen con forma circular (color rojo)
encontrada con la Transformada de Hough.

Como se mencion0 anteriormente, la busqueda de formas circulares complementa la
segmentacion por color para mejorar la estimacién del estado del sistema, con el objetivo de
aumentar la eficiencia del algoritmo y a diferencia de lo que se realiza normalmente, se
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propone no recorrer toda la imagen en basqueda de la pupila, sino acudir a las mejores
hipotesis halladas por el filtro para realizar una busqueda en esas zonas. Esto delimita la
busqueda a dos secciones de 100 x 100 pixeles de la imagen, donde el filtro estima que se
encuentran las pupilas, pero ademas reduce la posibilidad de encontrar formas circulares si
existiesen en otras partes de la escena.

Una vez se determinada las zonas mas probables de ser las pupilas, el algoritmo de
optimizacion puede aumentar la calidad de las hipdtesis, realizando una busqueda
exhaustiva y posicionando de mejor manera las particulas. En esta investigacion se propone
la utilizacion del algoritmo de basqueda dispersa como se ha realizado en [7], [36], pero a
diferencia de ellos y de la hibridacion comdn, no se toma el conjunto de referencia del
vector de particulas del filtro para inicializar el algoritmo, sino que se utilizan estas zonas
segmentadas, en especial la zona delimitada por la forma circular, dentro la cual se generan
nuevas particulas aleatorias con las que se crea el conjunto de referencia para iniciar la
busqueda dispersa. Esta forma de inicializar el algoritmo de optimizacion garantiza que las
mejores soluciones se posicionen dentro de la pupila, por lo cual aumenta
considerablemente la precision en la estimacion y ademdas la supervivencia de estas
hipétesis para el siguiente instante.

3.2  Busqueda Dispersa.

Durante los ultimos afios, se ha desarrollado un interés particular por el uso de algoritmos
inteligentes, en especial de metaheuristicas en la optimizacion combinatoria, para la
solucion de problemas dinamicos utilizando algoritmos hibridos, arrojando buenos
resultados en este tipo de problemas [7].

Dentro del desarrollo de una optimizacion dinamica no solo se debe tener en cuenta la
estrategia de optimizacion, sino también, una buena estrategia de adaptacion, es decir,
identificar la informacion atil y como se puede transferir a los siguientes instantes de tiempo
con el fin de encontrar buenas soluciones en el menor tiempo posible. En este sentido, para
el desarrollo del presente trabajo se intenta dar respuesta a este planteamiento mediante la
hibridaciéon entre el Filtro de Particulas Multimodal y el método de optimizacién de
Busqueda Dispersa, dados los requerimientos de coste computacional y velocidad de
procesamiento.

La Busqueda Dispersa es un procedimiento metaheuristico basado en formulaciones y
estrategias introducidas durante la década de los setenta. Este método evolutivo ha sido
aplicado en la resolucion de un gran nimero de problemas de optimizacion y consiste en,
dado un conjunto de soluciones, obtener otras nuevas mediante su combinacién, de modo
que mejore a las que la originaron. Para ello, dado un conjunto de soluciones diversas, se
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escogera un numero, no muy elevado, de esas soluciones conformando el conjunto de
referencia. Después de realizar una etapa de combinacion sobre el conjunto de referencia, se
obtendran mejores soluciones que las iniciales. En este sentido, se dice que la Busqueda
Dispersa es un algoritmo evolutivo, ya que mantiene una poblacién de soluciones a cada
momento, y a diferencia de muchos otros algoritmos, este no esta fundamentado en una
aleatorizacion sobre un conjunto grande de soluciones, como por ejemplo un Algoritmo
Genético, sino elecciones sistematicas y estratégicas sobre un conjunto pequefio [7].

La importancia de la Busqueda Dispersa radica en que con un numero pequefio de
soluciones se pueden obtener mejores soluciones que con cualquier otro algoritmo que
utilice un conjunto mayor, lo que minimiza el coste computacional y, dependiendo del
método de combinacién, agiliza la basqueda de soluciones de alta calidad.

Este algoritmo presenta las siguientes etapas definidas, y se puede representar mediante el
diagrama de estados de la Figura 3.1:

1. Construir el RefSet: se elige un subconjunto de soluciones del conjunto original y se
ordena de mejor a peor calidad, es decir de mayor a menor peso.

2. Se crea un conjunto RefSetN igual al conjunto RefSet.
3. Se aplica el método de combinacion sobre el conjunto RefSetN.
4. Se realiza una mejora sobre las combinaciones del RefSetN.

5. Si los conjuntos fuesen distintos, se haria RefSet = RefSetN y se volveria a aplicar el
método, en caso de que no se puedan mejorar las soluciones, la Blsqueda Dispersa
terminaria.

| CONSTRUIR REFSET |9| REFSETN = REFSET H COMBINAR |

4
EVALUAR |

INCLUIR

Figura 3.1 Diagrama de estados de la Busqueda Dispersa

Una de las principales ventajas de utilizar este algoritmo para realizar la hibridacion con el
Filtro de Particulas, es la flexibilidad que presenta al permitir adaptarlo a los requerimientos
de uso, es decir, la Busqueda Dispersa brinda la oportunidad de escoger el método de
combinacion de soluciones y también el método de mejora de esas soluciones, haciendo
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variable su complejidad dependiendo de la funcion que deba cumplir. Dicho esto, para el
desarrollo de este trabajo se ha establecido utilizar un método de combinacion sistemético
por emparejamiento y para mejorar estas soluciones se decidio utilizar el algoritmo de
busqueda local, ambos procedimientos se detallan a continuacion, donde se describe la
funcionalidad que cumplen dentro del algoritmo inteligente.

3.2.1 Método de Combinacion.

Una de las etapas méas importantes de la Busqueda Dispersa es la combinacion, ya que con
ella se obtienen las nuevas soluciones a evaluar, lo que quiere decir que dependiendo del
procedimiento de combinacion escogido, la calidad de las soluciones puede mejorar o
empeorar dado que permite explorar regiones diferentes del espacio de busqueda, y eso la
convierte en una parte fundamental del algoritmo.

En este trabajo se utilizard la combinacion lineal por emparejamiento, esto consiste en crear
parejas o subconjuntos de soluciones para generar una nueva solucién. Como se indico
anteriormente, el RefSet se ordena con soluciones de mayor a menor calidad, para este caso
en particular se trata de 10 soluciones generadas aleatoriamente dentro de la pupila del ojo.
Las combinaciones se realizan de tal forma que se mantenga el numero inicial de la
poblacion, es decir que se efectian 10 combinaciones, de tal forma que una solucion de
buena calidad se combine con una de baja calidad, como se muestra en la figura 3.2, donde
S1 es la solucion de mas alta calidad y S10 la de méas baja, se aprecia la combinacion de la
solucién S1 de alta calidad con las soluciones S5y S6 de mas baja calidad, para generar dos
nuevas soluciones que mas adelante seran evaluadas.

S1 S10

S9

/

S2
N =58
|~

S4 S7

S5 S6

Figura 3.2 Diagrama de Combinacidn de soluciones.

Una vez determinado los emparejamientos de las soluciones, se procede a realizar la
combinacion lineal (en el espacio euclideo) de cada una de ellas. De esta forma, existen
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muchas variantes para obtener la nueva solucion, la mas usual de ellas consiste en encontrar
el punto medio entre la recta que une las dos soluciones a combinar y generar la nueva
solucion en este punto, como lo muestra la figura 3.3. Donde, por ejemplo, la nueva
solucion S15 se genera en el punto medio de la distancia que une a S1y S5 por una recta.

Figura 3.3 Combinacioén de dos soluciones.

De este modo se pueden generar las nuevas soluciones que conforman el RefSetN para
mejorar el conjunto inicial, aplicado esto en las particulas generadas, el punto medio se halla
promediando las coordenadas en X e Y de las dos soluciones que se combinan. El algoritmo
también permite implementar una etapa de mejora de esas soluciones generadas,
tipicamente se utiliza la busqueda local como etapa de mejora ya que es un procedimiento
sencillo de realizar y se obtienen buenos resultados con su implementacion, aunque se
puede utilizar cualquier metaheuristica trayectorial.

3.2.2 Método de mejora.

Al resultado de la combinacién de las soluciones, se le aplicara un método de mejora, como
se mencionod anteriormente, la Busqueda Local ha dado buenos resultados para esta etapa,
por lo que se implementara en este trabajo.

El fin de la Busqueda Local consiste en mejorar la solucion dada por el método de
combinacidn a la solucion real. Para ello se recorreran los 8-vecinos de la solucién, siempre
y cuando se vaya mejorando la solucion y se tomard, si existe, aquel vecino que mejore la
solucion inicial. En este caso, los 8-vecinos se toman alrededor de cada particula, es decir
las ventanas de 7 pixeles alrededor de la particula serdn evaluadas para definir si existe
alguna de mejor calidad que la inicial, esto es, si la particula presenta coordenadas (x,y),
los vecinos que recorre el algoritmo son aquellos que tengan las coordenadas (x —
7,9), 0,y =7, (x+7.9),xy+7),&x=7,y+7,x-7y=-7),x+7,y=7),(x+7,y+7), en la
figura 3.4 se puede observar los 8-vecinos de una particula de 7 x 7 pixeles que tiene como
estado la coordenada (x, y).
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Figura 3.4 Representacion de los 8-vecinos.

Al aplicar este método de mejora, se obtienen soluciones de mayor calidad en el espacio de
busqueda explorado por el algoritmo y brinda buenas soluciones a la etapa de creacién de la
ruleta que reemplaza las de mas baja calidad, lo que permite aumentar la precision en la
estimacion del estado y por lo tanto el posicionamiento de la mirada en la pantalla.

3.3 Hibridacion del Filtro de Particulas con la Busqueda Dispersa.

Para realizar la hibridacion entre el Filtro y la Busqueda Dispersa, se creara un conjunto de
referencia RefSet con 10 soluciones generadas aleatoriamente dentro de la cada zona
objetivo proporcionada por el Filtro de Particulas y la segmentacion por forma, estas
soluciones se representan en la imagen como una ventana de 7x7 pixeles semejante a la
usada para representar las particulas. También se creara un conjunto RefSetN, igual a
RefSet que se utilizard para comprobar si se han mejorado las soluciones iniciales, donde,
mediante la distancia de Bhattacharyya, se obtendran los pesos de esas soluciones con el fin
de ordenarlas de mayor a menor calidad y asi establecer las parejas con las que se ejecuta el
método de combinacion sistematica lineal. Esta combinacion se realiza encontrando el
punto o pixel medio de la distancia entre las dos soluciones que generaran la nueva particula
de mejor calidad, ubicada en dicho punto. Al final, el método dard como resultado 10
soluciones nuevas en cada zona objetivo almacenadas en el vector RefSetN que, al igual que
las originales, se evalian mediante la distancia de Bhattacharyya para comprobar si son
mejores, esto se hace comparando el vector RefSetN con el RefSet. De ser asi, se introducen
estas nuevas soluciones al vector de particulas, garantizando la exploracion de los maximos
locales para las siguientes iteraciones y eliminando particulas de baja calidad. En la Figura
3.5 se muestra el diagrama de bloques del filtro de particulas multimodal hibrido con la
segmentacion por forma y busqueda dispersa.
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GENERAR DATOS

Entrada del modelo del sistema,
nimero de particulas y tamafio de
las mismas.

\4
INICIALIZAR

Inicializan las particulas aleatorias
con su respectivo estado y con
igual peso.

\
CALCULAR PESOS

Calcula el peso de cada una de las Aplica un desplazamiento aleatorio a
particulas mediante el modelo de cada particula y una velocidad, para
observacion. describir la evolucion temporal del
sistema.

Hibridacion N

AN

DIFUSION Y M. M.

TIRAR RULETA

Tira la ruleta anteriormente creada para
generar las nuevas particulas para la
siguiente iteracion.

N
ESTIMAR
Estima el estado del sistema
mediante las particulas de mayor
peso.
\
K-MEDIAS CREAR RULETA

Asigna cada particula uno de los
dos grupos dependiendo de la
distancia con respecto al centro de

Crea la ruleta con las particulas
actuales dependiendo del peso
obtenido del paso anterior.

la pupila. Recalcula pesos.

Figura 3.5 Diagrama de blogues del Filtro de Particulas Hibrido.

En la Imagen 3.3 se puede observar el funcionamiento del filtro de particulas hibrido sobre
una secuencia de fotogramas, la ilustracién permite ver que durante la etapa de
inicializacion se ubican particulas de alta calidad sobre las pupilas, y una vez encontradas
realiza el seguimiento de las mismas hasta antes del fotograma 410, donde el usuario realiza
un parpadeo involuntario y el filtro se reinicia, pero una vez que se abren los 0jos
nuevamente (fotograma 460), se detecta rapidamente los objetivos y se mantiene el
seguimiento.
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Imagen 3.3 Funcionamiento del filtro de particulas hibrido.

El algoritmo inteligente soluciona el problema presentado por el filtro multimodal expuesto
en la seccion 2.3, que delimitaba el modelo de observacién simplemente a la caracterizacion
por color mediante los histogramas. Con la ayuda de las etapas de hibridacion en el filtro
multimodal, se puede asegurar que el algoritmo realiza un seguimiento ocular, y que
mantiene dicho seguimiento a lo largo de las iteraciones.

En el capitulo 5 se muestran los resultados del filtro de particulas hibrido integrando el
posicionamiento en la pantalla, se analiza el efecto de la variacion del namero de particulas
en el seguimiento, se describen los tiempos de ejecucion y la precision de la estimacién del
estado.
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Capitulo 4.

SISTEMA DE COORDENADAS
INCREMENTALES E INTERFAZ

En este capitulo se presenta el Sistema de Coordenadas Incrementales, el cual es utilizado
para posicionar la mirada del usuario interpretada por el filtro de particulas, en la pantalla
donde se despliega la interfaz. También se hace una descripcion de la interfaz de usuario
utilizada, con el fin de validar todo el sistema de seguimiento y posicionamiento de la
mirada.

4.1 Sistema de Coordenadas Incrementales.

El sistema de Coordenadas Incrementales [16] difiere del sistema de coordenadas absoluto o
del cartesiano, en la ubicacion de la referencia en plano de coordenadas, es decir, mientras
para el sistema de coordenadas cartesianas la referencia es siempre la misma (el origen)
respecto a los demas puntos, para el sistema de coordenadas incrementales se utiliza la
posicion actual como referencia para el siguiente movimiento, es como si se trasladara el
origen al Gltimo punto alcanzado, esto se puede apreciar en la figura 4.1.

Y Y
— 4 — 4
3 e(2Y3 - X2.Y3
(X2.¥3) i ’4 (3%2.Y3)
®ayy 2 (X-4Y-2) L"fz.’
® 1 7 —
L - L,
S B B L L L B X 7717 1T X
4 -3 2 4 [ 1 2 3 4 4 2 2 4 |1 2 3 4
L L L
[ — .2 (X2Y-3) @~. . _ | — .2
o B N (X1X-1)
3 ® (X3Y-3) 3 )
— -4
Y Y
a) Coordenadas Absolutas b)  Coordenadas Incrementales

Figura 4.1 Sistema de coordenadas.
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Como se mencion0 anteriormente, este sistema de coordenadas se utiliza para posicionar la
mirada del usuario en la pantalla donde se despliega la interfaz, controlando la posicién y la
velocidad del cursor durante la interaccion. El usuario comienza fijando la mirada en el
punto inicial O, que se traduce en la coordenada del ojo (Xe,, Ye,) en la imagen, también se
establece la coordenada inicial de la posicion del cursor en la pantalla (Xm,, Ym,). Cuando
se presenta un movimiento del ojo hacia otro punto de la pantalla O, que en la imagen es
(Xe,, Yey), el cursor deberd moverse hacia el punto (Xm,, Ym,,), de acuerdo a la ecuacion
4.1, el siguiente punto es determinado a partir de la antigua coordenada del cursor.

(Xm,, Ym,) =V XM + (Xm,_,, Ym,_,), (4.1)

donde M es un vector que depende de las diferentes direcciones del movimiento, tal como lo
muestra la Tabla 4.1, V es el pardmetro de la velocidad que varia dependiendo de la
distancia entre el punto anterior O y el punto actual 0, a mayor distancia, mayor velocidad
(Ver figura 4.2), este parametro esta definido por:

|00l =0, V=0,
0<1]00’| <R, V=1
|00°| >R, V=0.1%]|00"],

(4.2)

donde R es la referencia en pixeles que define la velocidad del cursor dependiendo de la

distancia W en este caso R = 10, indicando que cuando la distancia entre el punto
anterior y el punto actual es menor a 10, la velocidad de movimiento del cursor es igual a 1
pixel/fotograma y cuando la distancia entre el punto anterior y el punto actual es mayor que
10, la velocidad del movimiento es el 10% de esa distancia.

Figura 4.2 Diagrama del Sistema de Coordenadas Incrementales [Adoptado de 13]

42



Region Angulo M
1 337.5° < 200’ < 22.5° (1,0)
22.5° < 200’ < 67.5° (1,1)
67.5° < 200’ < 112.5° (0,1
112.5° < 200’ < 157.5° (-11)
157.5° < 200’ < 202.5° (-1,0)
202.5° < £00° < 247.5° (-1,-1)
247.5° < £00° < 292.5° (0,-1)
292.5° < 200 < 337.5° (1,-1)

Tabla 4.1 Tabla de ajuste del vector M.

0 N Ol WN

Para determinar las direcciones del movimiento, se encuentra el angulo existente entre el
punto anterior de la mirada O y el punto actual O, es decir el angulo entre el estado del
sistema en el instante k — 1 y el estado del sistema en el instante k. Para ello se realiza una
serie de consideraciones con el fin de establecer dos rectas y aplicar la geometria de angulos
como se muestra en la Figura 4.3, la primera recta L, se establece entre el punto O vy el
punto 0" y la sequnda L, se establece entre los puntos 0" y P . La coordenada P se utiliza
para crear la recta horizontal con la que se referencia el &ngulo a encontrar, en este caso P se
establece como el punto O° desplazado 10 pixeles en el eje x, con lo que siempre se

obtendra que 20°P = 0°y el &ngulo a encontrar se define como 6 = 200’ = 200’ 0P =
2L1L,.

0 = (X1, Yr-1)

(el

0" = (X1, Yi) P =(x +10,y)

Figura 4.3 Angulo entre dos rectas

Ahora es posible encontrar 6 que se determina como el cociente entre el producto punto de
los vectores directores de las rectas y la multiplicacion de sus modulos como se muestra en
la ecuacion 4.3.

0 =Cos ! ———=
|VDp1||VDy,|

(4.3)
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En primer lugar se definen los vectores directores de cada una de las rectas L, y L, de la
siguiente manera:

VDL1 = (xk — (xk + 10), Yk — yk) (44)
VD, = (Xk—1 — X, Yi-1— Vi) (4.5)

Con ello, se puede concluir que el vector director de la recta L; no va a cambiar a lo largo
de las iteraciones por lo que:

VD, = (— 10, 0) (4.6)
El producto punto entre dos vectores VD, ; y VD, se define como:
VDyy X VDyp = [(=10 * Ctg-1 — 2)) + (0% (V-1 — Y1) (4.7)
Que se puede expresar como:
VDy1 X VDpp =10 * (0 — Xp—1) (4.8)
Finalmente el producto entre dos mddulos se define de la siguiente manera:
VDL [IVD2| = (= 10% +  0%) * (X—q — Xk° + Yie—1 — Vi) (4.9)
Que se puede resumir en:
VDL [IVDy2| = 100 * (X—q — Xk* + Yiem1 — Yi*) (4.10)

Una vez encontrado el angulo 6 es posible determinar la direccion del movimiento del
cursor ajustando el vector M de la ecuacion 4.1, esta direccion del cursor posee una

velocidad V que depende de la distancia |00’| estimada anteriormente. De esta manera es
posible relacionar la posicion en que el usuario fija la mirada, la cual es estimada por el
filtro y la posicion del cursor en la pantalla.

4.2 Interfaz.
Con el propdsito de verificar el funcionamiento del sistema de coordenadas incrementales

aplicado al posicionamiento de una coordenada en una pantalla, es necesario utilizar una
interfaz en la que se pueda evaluar el algoritmo. Para el desarrollo de este trabajo, se ha

44



decido utilizar como interfaz de usuario el entorno grafico de Windows 7, en el que se
pueden realizar acciones como dar clic sobre algunos iconos, abrir o cerrar ventanas, entre
otros, teniendo en cuenta que es uno de los sistemas operativos méas utilizados en el mundo
y por lo tanto es muy familiar para cualquier usuario.
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Capitulo 5.

PLATAFORMA EXPERIMENTAL, PRUEBAS Y
RESULTADOS

En este capitulo se describen los componentes hardware de la aplicacién, es decir la cAmara
IR-LED vy la fuente de luz infrarroja, ademas de ello se hace una descripcion informética de
la aplicacion. En una segunda parte de este capitulo se muestran los resultados y el analisis
obtenido con la aplicacion en cuanto al seguimiento y el posicionamiento de la mirada.

5.1 Creacion de la camara IR-LED

Como se menciond anteriormente, la técnica usada para medir los movimientos de la pupila
del ojo es la deteccion por video basada en la pupila y la reflexion cérnea, donde la
secuencia de iméagenes es adquirida con una camara sensible a la luz infrarroja. Para
conseguir este tipo de sensor es necesario hacer una serie de modificaciones a las camaras
digitales comunes para PC, ya que normalmente disponen de un sensor CMOS
(Complementary Metal Oxide Semiconductor, por sus siglas en inglés) el cual es sensible
tanto a la luz visible, hablando en términos del ojo humano, como también a la luz
infrarroja, solo que cuentan con un filtro que no permite que la luz infrarroja sature los
colores visibles y genere iméagenes irreales. La modificacion a la camara consiste en retirar
este filtro y colocarle un filtro denominado caliente, que permite solo el paso de luz
infrarroja al sensor, bloqueando la visible.

Los filtros calientes comerciales suelen ser de un costo elevado, es por eso que para este
propdsito y manteniendo el bajo costo del proyecto, es posible reemplazar este vital
componente con un trozo de negativo de fotografia velado, que cumple con la misma
funcién y se obtienen muy buenos resultados.
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La iluminacion también es una parte fundamental del proceso de adquisicion de las
imagenes, en este caso, la fuente de luz infrarroja proviene de un anillo de 21 IR-LEDs
concéntricos (Imagen 5.1) de tal forma que puedan iluminar todo el rostro del usuario. Estos
LEDs emiten una luz con una longitud de onda de 950 nm, valor dentro del rango de
longitudes de ondas no perjudiciales y no visibles para el ojo humano, por lo que no altera
las variaciones de diametro de la pupila. La disposicion circuital de los LEDs se presenta en
7 grupos en paralelo, cada grupo cuenta con tres LEDs en serie limitados por una resistencia
de 330 Ohmios.

Imagen 5.1 Fuente de luz infrarroja.

Esta fuente de luz infrarroja se alimenta con una fuente de alimentacion comercial de 12
voltios corriente directa a 1 amperio, que a su vez se conecta a la red eléctrica de 110 voltios
corriente alterna.

5.2  Disposicion Hardware del sistema de seguimiento ocular.

El conjunto cdmara, emisor de luz infrarroja y ordenador deben presentar una disposicién
adecuada para permitir una buena adquisicion de las imagenes y por lo tanto un buen
funcionamiento de la aplicacién. El sistema fue disefiado para operar sobre un computador
portatil debido al amplio uso de estos dispositivos tecnologicos, pero es facilmente
adaptable a computadores de escritorio.

En la Imagen 5.2 se presenta la ubicacion de los componentes del sistema, el emisor de luz
se ubica en la parte superior de la pantalla del ordenador y en linea sobre la cAmara, de
manera que los haces de luz se direccionen sobre el rostro del usuario. La camara IR se
posiciona en la parte central baja de la pantalla y enfoca su lente sobre la cara del usuario,
de modo que solo se observe el area entre la frente y la nariz, sin capturar el fondo del lugar.
El usuario se ubica frente al ordenador de tal forma que el rostro se centre con la pantalla y
con la camara a distancia aproximada de 60 cm, esta distancia puede variar un poco,
siempre y cuando se cumpla con la condicion de que el area de los ojos aparezca en la
imagen.
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Imagen 5.2 Disposicion hardware de la aplicacion.

5.3  Descripcién Informatica.

Los proyectos informéaticos deben cumplir una serie de condiciones, no es suficiente con
que solo funcionen, ademas de eso, deben hacerlo en un tiempo razonable, ser adaptable a
distintas situaciones, etc.

Dentro de los requisitos funcionales, se plantea que el Filtro de particulas debe ser capaz de
seguir dos objetos al tiempo en una secuencia de imagenes, estos objetos deben presentar las
mismas caracteristicas de color ya que se utiliza un solo modelo de observacion. También
hay que tener en cuenta que dependiendo del nimero de particulas que se utilicen, el
resultado del filtro puede cambiar, destacando que, cuantas mas particulas se generen,
mejora la precision del seguimiento, pero la ejecucion de la aplicacion requerird mas tiempo
y consumira mas recursos. Otro aspecto a tener en cuenta, radica en la capacidad del filtro
para recuperarse en caso de perder el objeto durante determinado tiempo, esto se debe a que
si la velocidad de movimiento del objeto es alta, el filtro no logra seguir con precision el
movimiento, debido a la limitacion de velocidad de captura de la imagen y la capacidad de
procesado de la aplicacion.

Para los requisitos no funcionales, que describen como debe reaccionar la aplicacion, es
necesario capturar imagenes con una webcam para analizarlas, reconocer las pupilas y poder
realizar el seguimiento de estas, eso si, la cdmara debe proporcionar las suficientes
imagenes por segundo para poder seguir el objeto en un tiempo razonable, casi inmediato.
Un punto importante dentro de estos requisitos, radica en la posicion de la camara, si esta
varia durante la ejecucion del filtro, es necesario detener la aplicacion y volver a empezar de
nuevo, ya que la calibracion de la camara es erronea y los resultados obtenidos no seran
correctos.

48



Dentro de la parte de deteccion de las pupilas, es necesario realizar una comparacion de
histogramas, lo que conlleva a disponer de una imagen del objeto a seguir almacenada, esta
imagen se convierte en la referencia para el modelo de observacion y determinar la
verosimilitud entre cada particula y este modelo.

5.4  Requisitos de Desarrollo.

Para concluir exitosamente este proyecto, se ha seguido una metodologia de desarrollo en
espiral, debido a que permite una implementacion incremental e iterativa y se pueden
realizar tantas iteraciones como sea necesario para cumplir con los objetivos del proyecto.
Este ultimo se ha dividido en distintos ciclos:

Anadlisis de la fase del proyecto a abordar.

Estudio de la documentacion relacionada.
Discusion de las posibles alternativas para esa fase.
Codificacion.

Pruebas y depuracion.

Pequefia documentacion del trabajo realizado.

A

mmoow>

C1

D

Figura 5.1 Modelo del ciclo de vida en espiral.

55 Implementacion del Software.

Tomando en cuenta que la aplicacion funcional requiere procesamientos en tiempos casi
inmediatos para su ejecucion, de tal manera que el cursor pueda seguir fielmente los
movimientos del ojo del usuario y en los mejores tiempos de respuesta, resulta necesario
utilizar un lenguaje de programacion de bajo nivel. Dentro de una busqueda para dar
solucion a las necesidades informatica se encontré que la libreria OpenCV (Open Source
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Computer Vision) cuenta con mas de 500 funciones disefiadas especialmente para el
procesamiento de iméagenes en tiempo real abarcando una gran area de la vision artificial.
De esta manera se decide la utilizacion de la libreria OpenCV para el desarrollo del software
y con ella el lenguaje de programacion C++.

Mediante la utilizacion del entorno de desarrollo Dev-C++, se disefiaron e implementaron
las funciones y procedimientos de la cual se compone la aplicacién creada, estas funciones
hacen uso de la libreria mencionada anteriormente y la descripcion algoritmica de cada una
de ellas se encuentra en la seccion 2 de los anexos a este trabajo.

El resultado de implementar estas funciones y procedimientos es la aplicacion Eye Tracking
presentando una interfaz como la que muestra la Imagen 5.3, que permite al usuario calibrar
de forma manual el foco de la cAmara del sistema, la ubicacion de la fuente de luz infrarroja
y la posicion del rostro para la ejecucion.

| Eye Tracking = |8

EYE TRACKING

Imagen 5.3. Interfaz de la aplicacion.

Una vez realizada la calibracién, el usuario puede iniciar la manipulacion del cursor
oprimiendo el boton Start, en cuyo caso se cierra la ventana de la interfaz y la aplicacion se
apodera del puntero desplazandolo de acuerdo a los movimientos de las pupilas. Par salir
del programa, es necesario que el usuario se ubique fuera del foco de la cAmara para que
aparezca de nuevo la ventana de la interfaz, donde con el mouse del ordenador puede dar
clic sobre el boton Exit cerrando la aplicacion.
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5.6  Pruebasy resultados.

En esta seccidn se describiran las pruebas realizadas para evaluar, analizar y comparar los
algoritmos implementados, del Filtro de Particulas y el Filtro de Particulas Hibrido, de esta
manera es posible obtener conclusiones y determinar algunas limitaciones de la aplicacion.

Para el entorno de trabajo se ha utilizado un ordenador con procesador Intel Core 13 de
2.39GHz de velocidad y con memoria RAM de 4 Gb. El sistema operativo es Windows 7
Home Premium de 64 bits. La aplicacion se ha desarrollado integramente en lenguaje C++
utilizando el IDE Dev-C++.

Para realizar pruebas sobre la aplicacion se han empleado diversos videos que permiten
destacar caracteristicas de los algoritmos y el comportamiento que presentan en el
seguimiento de los objetivos.

5.6.1 Pruebas de deteccion.

La deteccion de los objetivos es un factor importante dentro de la aplicacion, para
determinar el nimero adecuado de particulas en la etapa de busqueda del filtro hibrido, se
ha utilizado la secuencia de imagenes de la imagen 5.4, donde se calcula el nimero de
iteraciones necesarias para encontrar las pupilas y el tiempo que le lleva al filtro realizar
esto. La prueba se realiza con el filtro de particulas hibrido ya que esta etapa de busqueda es
igual para ambos filtros.
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Imagen 5.4 Secuencia de imagenes para busqueda.

En la tabla 5.1 se muestran los resultados obtenidos en la deteccidn de las pupilas, para ello
se vario el numero de particulas de busqueda.
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, 500 Particulas 1000 Particulas 2000 Particulas
Numero de - . - - . -
Tiempo Iteraciones | Tiempo | Iteraciones | Tiempo Iteraciones
pruebas
(ms) (ms) (ms)
1 312 5 109 1 358 1
2 156 2 156 1 468 1
3 156 2 265 2 920 2
4 499 7 171 1 358 1
5 156 2 218 1 421 1
6 218 4 296 1 421 1
7 514 8 187 1 436 1
8 327 4 390 4 530 1
9 156 2 390 5 592 1
10 390 6 358 3 374 1
Promedio | 68,6666 4 127 2 443 4545 1

Tabla 5.1 Datos de deteccion de los objetivos.

Realizado este experimento, es posible determinar la cantidad adecuada de particulas para la
etapa de busqueda, segun los resultados, para un nimero de 500 particulas se obtuvo un
tiempo de deteccion de aproximadamente 69 ms, pero se obtuvo un promedio de 4
iteraciones para encontrar los objetivos. La ejecucion con 1000 particulas arrojo un tiempo
127 ms con un promedio de 2 iteraciones para detectar los objetivos y finalmente para 2000
particulas se obtuvo un tiempo promedio de 443 ms con 1 iteracion para detectar los
objetivos. Los resultados muestran que a medida que aumenta el nimero de particulas, el
numero de iteraciones para encontrar los objetivos disminuye, pues el area que abarcan estas
particulas es mayor, pero asi mismo el tiempo de ejecucion aumenta debido al
procesamiento que debe hacer el algoritmo para cada particula. Teniendo en cuenta el
namero de iteraciones y el tiempo que toma cada ejecucion para realizar la basqueda, se
puede establecer un nimero de 1000 particulas como una buena opcion para esta etapa, ya
que asegura una rapida deteccién de los objetivos, 2 iteraciones, en un tiempo razonable.

5.6.2 Pruebas de seguimiento y precision.

Se ha empleado una secuencia de imagenes del rostro del usuario para evaluar el
comportamiento del filtro de particulas multimodal y el filtro de particulas hibrido en el
seguimiento de las pupilas a lo largo de las iteraciones. Para comprobar el funcionamiento
de estos algoritmo se ha medido la distancia existente entre las dos pupilas y se ha graficado
este valor, teniendo en cuenta que esta distancia es de aproximadamente 430 pixeles y se
mantiene constante durante los fotogramas, a continuacion se presentan los resultados de la
seguimiento en la Figura 5.2. Dada la naturaleza aleatoria del filtro de particulas todos los
resultados mostrados en el estudio han sido promediados sobre 10 repeticiones el
experimento en las mismas condiciones.
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Figura 5.2 Distancia entre las pupilas.

En la gréfica es posible observar la fiabilidad del filtro de particulas hibrido (color rojo) en
el seguimiento de los objetivos, durante todas las iteraciones la distancia entre las pupilas se
mantiene alrededor de 430 pixeles, indicando que las zonas de alta probabilidad se
mantienen exploradas durante la secuencia de imagenes. Caso contrario presenta el filtro de
particulas multimodal (color azul), mostrando en algunas secciones del video una pérdida de
los objetivos y exploracion de zonas erraticas del rostro del usuario lo que aumenta la
distancia en pixeles, el filtro converge en estas zonas y se mantiene por algunas iteraciones,
hasta que el nimero particulas desciende a tal grado que se realiza una bldsqueda por toda la
imagen nuevamente. La ilustracion permite concluir que con respecto al seguimiento de los
objetivos, el filtro de particulas hibrido presenta una notable ventaja sobre el filtro de
particulas multimodal, principalmente en la fiabilidad y confiabilidad del seguimiento, ya
que siempre tiene exploradas las zonas reales de interés.

Una vez determinado la fiabilidad del seguimiento, ahora se compara la precision de los
algoritmos implementados, para ello se hace uso de una secuencia de imégenes elaborada,
con el fin de conocer con exactitud las posiciones de los objetivo en cada fotograma. La
secuencia de imagenes utilizada, presenta dos objetivos de iguales caracteristicas cromaticas
gue se mueven simultdneamente a una velocidad constante, donde el punto central entre los
dos traza un rectangulo en su recorrido que dura 160 fotogramas. La imagen 5.5 muestra
algunos fotogramas de esta secuencia.
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75 105 155

Imagen 5.5 Secuencia de video para medir precision.

Para medir la precision de los algoritmos, cada uno de ellos se ejecuta sobre este video y se
toman los valores que arroja el punto central entre los objetivos, estos valores se restan con
los originales y se obtiene un valor de error con el que es posible determinar la precisién. La
figura 5.3 muestra los resultados de la prueba, promediando 10 experimentos.
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Figura 5.3 Resultados de precision
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La ilustracion anterior permite ver la precision de los algoritmos implementados durante el
seguimiento, se distingue una cierta similitud entre ambos filtros, ya que durante las
primeras iteraciones se realiza una busqueda total por el espacio de estados (fotogramas 1 a
5), entre el fotograma 5 y 10 los filtros encuentran los objetivos y los siguen con un error de
1 pixel, pero durante los fotogramas 20 a 40, tiempo en el cual se realiza un cambio de
direccidn, los filtros pierden un poco de vista los objetivos llegando a un error de 5 pixeles
en el caso del filtro hibrido y 6 pixeles el filtro multimodal. Luego de esto el los filtros
determinan la velocidad adecuada del movimiento y siguen los objetivos con una buena
precision, oscilando el error entre 0 y 1 pixel durante 120 fotogramas, tiempo en el cual se
realizan dos cambios de direccion.

En la siguiente prueba se utiliza la misma secuencia de imagenes que en el experimento
anterior, pero se ha aumentado la velocidad en los primeros fotogramas (de 1 al 50), de 2
pixeles por cuadro a 4 pixeles por cuadro, con el fin de observar el comportamiento de los
filtros frente a un cambio de velocidad, los resultados de esta prueba se ilustran en la figura
5.4.
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Figura 5.4 Resultados de precision

De la grafica anterior es posible observar una respuesta similar entre los filtros, esto se debe
a que algoritmicamente el posicionamiento de las particulas es igual, durante las primeras
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iteraciones, como se esperaba, el error de precision oscila entre 1y 3, debido a la velocidad
con que se mueven los objetivos, pero para los siguientes fotogramas el error disminuye.

En el siguiente experimento se comparan el rendimiento los filtros frente a cambios de
velocidades bruscos, se utiliza el mismo recorrido de los objetivos de la misma secuencia de
imagenes que en el experimento anterior, pero en los cambios de direccion, también se
cambia la velocidad, de los fotogramas de 1 al 100, los objetivos se mueven con una
velocidad de 2 pixeles/fotograma, del 100 al 200 se mueven a 1 pixel /fotograma, del 200 a
240 a una velocidad de 4 pixeles/fotograma y finalmente del 220 al fotograma 420 a una
velocidad de 2 pixeles/fotograma. Los resultados de este experimento se muestran en la
figura 5.5.
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Figura 5.5 Resultados de Los filtros frente a cambios de velocidad.

En la ilustracion anterior es posible observar el comportamiento de los filtros
implementados frente a cambios de velocidad, ambos filtros presentan un comportamiento
similar, y se puede observar que un punto critico de la prueba se desarroll6 entre los
fotogramas 200 y 220 donde se aumenta la velocidad bruscamente y por pocos cuadros, en
lapso de tiempo el filtro hibrido alcanz6 un error maximo de 9 pixeles, mientras que el filtro
normal llegé a 11. En los otros fotogramas el error oscilé entre 0 y 2 pixeles, un error
aceptable, teniendo en cuenta que el tamafio del objeto es 20 pixeles dentro de una imagen
de 640 x 480 pixeles.
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Un ultimo experimento se realiza para determinar la velocidad limite en la que pueden
operar los filtros, para ellos se utiliza una secuencia de imagenes en la que se varia la
velocidad de los objetivos, a medida que transcurren los fotogramas. En la tabla 5.2, se
presentan las velocidades y los rangos de fotogramas del movimiento de los objetos.

Fotogramas | Velocidad (pixel/fotograma)

1-101 1
101 - 201 2
201 — 301 3
301 - 401 4
401 — 501 8
501 — 601 16
601 — 700 32

Tabla 5.2 Rango de fotogramas y velocidades.

En la figura 5.6 es posible observar la respuesta de los filtros frente a cambios de velocidad,
durante los fotogramas 1 a 601 donde se presenta una velocidad méxima de 16 pixeles por
fotograma los filtros responden de buena forma, obteniendo errores de alrededor de 3
pixeles, pero durante las iteraciones 601 a 700, ninguno de los dos filtros es capaza de
realizar un seguimiento preciso, generando errores de hasta 310 pixeles para el algoritmo
normal y 240 para el hibrido dada la velocidad de los objetivos de 32 pixeles por fotograma.

Error de precision en diferentes velocidades
——Hibrido —— Normal
300
250
» 200 =F
a
100
50
0 - 1Al
0 100 200 300 400 500 600 700
Fotograma

Figura 5.6 Respuesta de los filtros frente a cambios de velocidad.

El experimento anterior permite establecer un limite de velocidad para el seguimiento de los
objetivos en la escena, este es de 16 pixeles por fotograma, velocidades superiores
aumentan el error de precision.
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5.6.3 Pruebas de posicionamiento.
Aclarar que la estela del cursor es solo para la prueba

Dentro los objetivos establecidos para este proyecto, se establecio el posicionamiento de la
mirada en una interfaz de usuario, como se mencion en el Capitulo 4, la interfaz para
realizar las pruebas de posicionamiento es el entorno grafico de Windows 7.

En un primer experimento se ha establecido como objetivo mover el cursor a través de tres
iconos presentes en el escritorio del ordenador, los iconos con un tamafio de 90 x 120
pixeles estdn ubicados dispersamente sobre la interfaz de un tamafio de 1366 x 768. Para la
aplicacion desarrollada, siempre el cursor en el instante inicial, es decir en la iteracion 1, se
ubica en el centro de la pantalla, en la coordenada (683,384). En la figura 5.7 es posible
observar el recorrido que realizd el usuario para mover el cursor a través de pantalla, los
puntos blancos recrean la velocidad con que se mueve el cursor, una mayor distancia entre
estos puntos indica una mayor velocidad de movimiento. La aplicacion inicia en el centro de
la pantalla y de ahi espera los movimientos del ojo para trazar su trayectoria. Cabe aclarar
que la estela de puntos blancos en la figura que representa la trayectoria generada por el
cursor, solo se utiliza para realizar la prueba y analizar los resultados, mas no aparece en el
funcionamiento de la aplicacion El experimento se realiza en condiciones normales de
iluminacion, con un solo bombillo ahorrador de 15 W en el sitio.
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Figura 5.7 Posicionamiento del cursor en la pantalla.
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En la ilustracion anterior se puede observar el recorrido que el usuario realizé para ubicar el
cursor sobre los iconos, los movimientos son en linea recta y la velocidad se determina de
acuerdo a la distancia a recorrer, como se establecio en el sistema de coordenadas
incrementales. El cursor se posiciond de manera adecuada en dos de los iconos mientras que
un tercero no se alcanzo el objetivo.

El siguiente experimento realizado para determinar la eficiencia del sistema, se desarrolla en
el mismo entorno grafico, esta vez se la prueba consiste en posicionar el cursor en el Menu
de Inicio y abrir la herramienta Calculadora que se encuentra en ese menu. El
posicionamiento requiero un poco mas de precision que en el experimento anterior y se
desarrolla bajo las mismas condiciones de iluminacion. En la figura 5.8 es posible observar
el resultado del movimiento del cursor a lo largo de la ejecucion, inicialmente el cursor se
ubica en el centro de la pantalla y posteriormente inicia su recorrido.
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Figura 5.8 Posicionamiento del cursor en la pantalla, prueba 2.

La ilustracién anterior deja en evidencia la dificultad con que se realiza el desplazamiento
en la interfaz, luego de 620 iteraciones se logré posicionar el mouse dentro del objetivo para
lograr abrir la herramienta de la calculadora. Los movimientos son algo torpes teniendo en
cuenta que la minima distancia que se recorre es de 40 pixeles, esto quiere decir que por un
movimiento de 1 pixel en la imagen de la pupila, el cursor se mueve 40, dificultando asi
posicionar el mouse en la zona de interés.
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Capitulo 6.

CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Como se ha podido observar en el apartado anterior, el filtro de particulas hibrido
implementado presentd muy buenos resultados en la deteccidn y seguimiento dinamico de la
pupila, sin embargo, el posicionamiento de la mirada en la pantalla present6 algunos retos
que denotan una no muy buena eficiencia. En este capitulo se resumen los logros alcanzados
durante el desarrollo de este trabajo y los resultados obtenidos, acompafiados de alternativas
y lineas de investigacion que podrian mejorar dichos resultados.

El uso del sistema sensorial camara IR y emisor IR, presenta grandes ventajas para el
desarrollo de la aplicacion, en primera medida, por su facil consecucion, bajo costo y facil
instalacidn, factores clave si se desea disponer el producto de esta investigacion a cualquier
persona o ampliar los estudios en la Universidad. Otra ventaja importante radica en el uso
de la luz infrarroja para la adquisicion de las imagenes, debido a que la fuente de luz IR
ilumina completamente el rostro del usuario opacando otras fuentes de este tipo de luz
como la artificial generada por los bombillos o la natural generada por el sol, permitiendo el
buen funcionamiento de la aplicacion frente a variaciones de luminosidad, incluso en la
oscuridad total en un entorno cerrado.

La implementacion del filtro de particulas como método para detectar y seguir la pupila de
los ojos arrojé muy buenos resultados, esta técnica de filtrado bayesiano demostrd su
funcionalidad en aplicaciones de vision artificial como la desarrollada en esta investigacion.
A pesar de adquirir las imagenes y crear las particulas en escala de grises, espacio de color
del cuadl no es posible obtener mucha informacién comparada con otros, se reduce
ampliamente el procesamiento de las mismas y el tiempo de ejecucion, ya que solo es
necesario crear un canal de color y por lo tanto un solo histograma, contrariando a muchas
aplicaciones que utilizan los canales RGB o HSV para el procesamiento.
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Uno de los principales problemas del filtro de particulas convencional radica en el hecho de
no poder sostener a lo largo del tiempo més de una hipdtesis en la estimacion de la funcion
de densidad, lo que limita el seguimiento fiable a solo un objetivo. En este trabajo se opto6
por implementar un algoritmo de agrupamiento, el K-Medias, que permite mantener mas de
una hipotesis durante la ejecucion, brindando asi la posibilidad de seguir las pupilas de los
0jos, las pruebas realizadas sobre este algoritmo arrojaron buenos resultados a pesar de su
sencillez. De cara a una mejora futura, se podria implementar otro algoritmo de clustering
que brinde mejores prestaciones y no se limite solo a clasificar dos objetivos.

Al implementar la hibridacion entre el filtro de particulas y el algoritmo inteligente, es
posible evidenciar en los experimentos una notable mejora en la fiabilidad del seguimiento
multiple del filtro, ya que el éxito de la hibridacion radica en el aumento de la calidad de las
soluciones que permite la convergencia del filtro en las zonas de interés. Entre el filtro
multimodal y el filtro hibrido no se presentaron grandes diferencias en cuanto al error de
estimacion del estado, basicamente porque ambos presentan las mismas caracteristicas de
comparacion, difusion y movimiento de las particulas, sin embargo, la gran diferencia entre
ellos se presenta en la baja fiabilidad de las particulas del filtro multimodal, estas particulas
tienden a ubicarse sobre zonas erroneas que presentan componentes de color similar al
modelo del objetivo, como por ejemplo las cejas o las pestafias. Una alternativa para
mejorar la respuesta de filtro podria ser la implementacién de algun otro algoritmo de
optimizacion diferente a la busqueda dispersa, se puede hacer uso de cualquier
metaheuristica poblacional o trayectorial, algoritmos meméticos o genéticos, existe una gran
variedad de técnicas de mejoramiento que se pueden adaptar al filtro.

El posicionamiento de la mirada en la pantalla no presentd buenos resultados como se
evidencio en las pruebas, esto se debe principalmente a dos aspectos, en primer lugar, el
hecho de realizar el seguimiento de las pupilas en una sola imagen disminuye el tamafio de
las mismas, en muchas aplicaciones de seguimiento visual, solo se toma un ojo para realizar
el posicionamiento, este 0jo en una imagen de 640 x 480 pixeles representa un 10% del total
de pixeles, mientras que en esta investigacion, los objetos a seguir suman un total de 0.2%
de la imagen, esto limita los movimientos de las pupilas a pocos pixeles con los cuales se
debe posicionar el mouse. El segundo aspecto por el que se ve reducida la eficiencia en el
posicionamiento, tiene que ver con el ruido, como se evidencid en las pruebas de precision,
la estimacion del estado oscila alrededor de 3 pixeles con respecto a la posicion real y
teniendo en cuenta que para recorrer toda la pantalla las pupilas se desplazan entre 7 y 15
pixeles, el ruido es un gran inconveniente. Sin embargo, realizando una calibracion correcta,
es posible desplazarse por la pantalla hacia puntos de interés y dar clic, tomando
movimientos por encima del ruido y determinado la direccion de esos movimientos.

Dado que la aplicacion generada en este trabajo se desarrollé e implementd bajo una
metodologia incremental, que la hace portable y escalable, y el filtro de particulas es una
seccién independiente del algoritmo inteligente, es posible realizar mejoras sobre la
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aplicacion facilmente o puede ser tomada como base para el desarrollo de futuras
aplicaciones.

Queda abierta la posibilidad de desarrollar trabajos futuros en este campo de investigacion,
cémo por ejemplo el uso de vision estéreo para un reconocimiento en 3D, afiadir mas gestos
a la aplicacion como lo hace un raton convencional; dar clic derecho, clic sostenido, etc. El
seguimiento ocular presenta también muchos campos de aplicacién, se podria modificar esta
implementacion para manipular dispositivos como sillas, interruptores o una infinidad de
artefactos.

El desarrollo de este proyecto fue un éxito, ya que se lograron cumplir con los objetivos
planteados, seguir dinamicamente la pupila y posicionar el mouse en la pantalla con los
movimientos del ojo, finalizando satisfactoriamente la elaboracion de la aplicacion.
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