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Resumo

Este trabalho apresenta um sistema para a correta visualiza¢do de objetos 3D, por exemplo,
um Oculos, na face de um usudrio. Através da captura de uma imagem e das informagdes de
profundidade de um usudrio por uma camera de baixo custo RGB-D, o Microsoft Kinect, nés
aplicamos uma técnica de rastreamento facial que detectam pontos de interesse especificos na
face. Esses pontos de interesse e a nuvem de pontos, reconstruidos através das informagdes
de profundidade, sdo combinados para otimizar um modelo morfolégico facial 3D para que
este se ajuste o melhor possivel a face do usudrio. No final, n6s otimizamos o objeto virtual
3D escolhido de maneira que ele se ajuste a forma do rosto do usudrio. O dltimo passo é
projetar e renderizar o objeto virtual 3D na imagem original com uma melhor precisio e
na escala apropriada. N6s validamos numericamente e visualmente a performance do nosso
sistema baseado em um banco de dados de imagens e nuvens de pontos de faces de sujeitos

masculinos e femininos de diversas idades e formas de face.

Palavras-chave: realidade aumentada, reconstrugdo facial, computagdo gréfica



Abstract

This work presents a virtual try-on system to correctly visualize 3D objects (e.g., glasses) in
the face of a given user. By capturing the image and depth information of a user through a
low-cost RGB-D camera, we apply a face tracking technique to detect specific landmarks in
the facial image. These landmarks and the point cloud reconstructed from the depth infor-
mation are combined to optimize a 3D facial morphable model that fits as good as possible
to the user’s head and face. At the end, we deform the chosen 3D objects from its rest shape
to a deformed shape matching the specific facial shape of the user. The last step projects and
renders the 3D object into the original image, with enhanced precision and in proper scale,
showing the selected object in the user’s face. We validate the performance of our system
numerically and visually based on a facial database composed by images and point clouds

of male and female subjects with different ages and face shapes.

Keywords: augmented reality, facial reconstruction, computer graphics
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Capitulo 1

Introducao

Através do uso de técnicas de Realidade Aumentada (RA), um sistema pode ser desen-
volvido integrando elementos virtuais com visualiza¢des do mundo real, como por exemplo,
uma imagem capturada por uma camera. Objetos virtuais 3D podem ser sobrepostos sob
imagens reais e a sensacdo € de que eles fazem parte da cena (LIMA et al., 2015). Ao
contrério da Realidade Virtual (RV), onde o usudrio estd completamente imerso num mundo
virtual, a Realidade Aumentada permite, segundo (KIRNER, 2016), que o usudrio veja, ouca,
sinta e interaja com informacgdes e elementos virtuais em um ambiente onde ele estd apenas
parcialmente imerso, ou seja, a Realidade Aumentada dispensa o uso de dispositivos de custo
mais elevado como um Oculus Rift ou uma caverna digital (CAVE). A Realidade Aumentada
tem o poder de dar vida a uma imagem, produto ou até mesmo a uma vitrine. Desta forma,
a atracdo dos consumidores por determinada marca ou produto tende a crescer pois o uso da

Realidade Aumentada proporciona uma nova forma de interacdo (MARKETING, 2014).

Para compor um sistema de Realidade Aumentada sdo necessdrios os quatro itens: 1 -
computador ou algum dispositivo capaz de executar um aplicativo como celulares ou tablets;
2 - uma camera, ou seja, qualquer dispositivo capaz de tirar uma fotografia; 3 - um marcador,
ou seja, o local onde o objeto virtual serd renderizado. Este marcador pode ser um QR code,

uma face, como no caso deste trabalho ou qualquer objeto do mundo real que o programador
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defina; 4 - um aplicativo adequado, ou seja, um aplicativo devidamente programado para

lidar com as informagdes de entrada e a renderiza¢do do objeto virtual.

Ao longo do tempo, a face humana vem sendo estudada nas mais diferentes dreas, como
por exemplo, na interacdo homem-mdquina, entretenimento, medicina e seguranca (BOL-
KART; WUHRER, 2015). Nos dias atuais, algumas aplica¢des e produtos combinam Reali-
dade Aumentada com modelos de face. Em (ALMEIDA et al., 2015), por exemplo, o usuario
tira uma foto de sua face através de um dispositivo mével e depois de um processo de reco-
nhecimento de pontos de interesse da face, é possivel a aplicagdo de uma maquiagem virtual
na foto. Como exemplo de uso para fins comerciais, temos a empresa DITTO (DITTO,
2016), uma loja online de 6culos que permite ao usudrio experimenta-los virtualmente antes
de compra-los. Por fim, podemos citar o Snapchat (SNAPCHAT, 2016) um aplicativo vas-
tamente conhecido nos dias atuais e com versdes para Android e IOS onde através de um
rastreamento de face em tempo real, somos capazes de aplicar efeitos especiais como por

exemplo orelhas de gatos, olhos grandes, etc.

Este trabalho propde um sistema para a visualizacio de objetos virtuais na face do usué-
rio. Inicialmente geramos um modelo morfolégico de face 3D baseado em um banco de
faces escaneadas de milhares de individuos. Utilizamos como entrada do nosso sistema uma
imagem RGB e as informagdes de profundidade de uma camera RGB-D de baixo custo, o
Microsoft Kinect. Depois nés detectamos os pontos de interesse faciais 2D e 3D, também co-
nhecido na literatura como landmarks. Em seguida, nds otimizamos os parametros do nosso
modelo morfolégico facial 3D para que este se alinhe aos landmarks e a nuvem de pontos
gerada pelas informacgdes de profundidade da camera RGB-D. Essa otimizagdo garante o

melhor alinhamento do modelo ao rosto do usuario.

Diferentemente dos trabalhos e produtos previamente relatados, nosso sistema modela
a face do usudrio e os objetos virtuais no espaco 3D e em seguida projeta-os para 2D e,
desta forma, compomos uma imagem do usudrio com os objetos virtuais. Essas diferencas

nos permitem lidar com situagdes desafiadoras como, por exemplo, a aplicacdo de efeitos
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luminosos ao objeto virtual bem como a obtencao de medidas faciais reais que sdo calculas
pelas distancias entre os pontos de interesse faciais em 3D capturados pelo nosso sistema.
As situacdes apresentadas anteriormente podem ser dificeis de serem gerenciadas em 2D. A
performance do nosso sistema € verificada através de um banco de faces e nuvens de pontos
composto de usudrios do sexo masculino e feminino de diversas idades e formatos de faces.
Finalmente, mostramos numericamente e visualmente que, o ajuste do modelo morfoldgico

de face 3D garante uma melhor precisao de posicionamento e escala dos objetos virtuais.

1.1 Motivacao

Um sistema de realidade aumentada € um sistema que cria uma visualiza¢do de uma cena
real, juntando um objeto virtual gerado pelo computador, incluindo todas as suas proprieda-
des tridimensionais e a cena em questdo, conforme podemos observar na Figura 1.1. A ideia
€ que a medida que o usudrio se mova pela cena real o objeto virtual pareca realmente fazer

parte da cena.

Figura 1.1: Exemplo de um sistema de realidade aumentada.'

Além de fazer parte da cena real, dependendo do sistema desenvolvido, o objeto virtual

1Dispom’vel em: <http://fillip.pro/portfolios/augmented-reality/>. Acesso em julho, 2016.
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pode interagir virtualmente com os objetos reais de uma maneira natural. De uma forma
geral, a realidade aumentada melhora a performance e percep¢ao do usuario com o mundo a

sua volta (VALLINO, 1998).

O objetivo principal da realidade aumentada € o de criar um sistema onde o usudrio
ndo consiga distinguir a diferenca entre o mundo real e o mundo virtual criado baseado na

imagem do mundo real.

A face humana € uma parte do corpo desafiadora para vdrias dreas da ciéncia e tam-
bém para a Realidade Aumentada devido a grande complexidade de seus detalhes e formas,

conforme podemos observar na Figura 1.2.

i:ﬂ"’

Figura 1.2: Diversos tipos de face e seus diferentes detalhes e formas.

2

Desta forma, muitas pessoas, por questdo de estética ou até mesmo vaidade gostariam
que fosse possivel a inser¢do de itens em suas faces de forma que os mesmos além de pa-
recerem quase reais, estejam devidamente ajustados ao formato de suas respectivas faces.
Outra funcdo da realidade aumentada, € a de evitar arrependimentos e perda de tempo com

erros desnecessarios com a utilizacdo de aplicativos onde seja possivel, por exemplo, a pré-

2Disponivel em: <http://www.timesofmalta.com/articles/view/20140922/world/why-human-faces-lookso-
different.536732>. Acesso em julho, 2016.



1. Introducé&o 20

visualizacdo de maquiagens, diferentes tipos de cabelo ou até mesmo tatuagens na face do
usudrio. Em ambito comercial a realidade aumentada, além de fazer com que o usudrio
muitas vezes se cative com uma determinada marca ou empresa, tem como objetivo criar ex-
periéncias virtuais que tragam algum teor de realismo para o cliente como, por exemplo, um
e-commerce de uma 6tica, onde, com o auxilio da realidade aumentada € possivel a utilizagao

de um provador virtual dos 6culos vendidos por esta empresa.

1.2 Contribuicao

Este trabalho propde um visualizador de objetos virtuais 3D na face do usudrio, como por
exemplo, 6culos, bigodes, etc. N6s reconstruimos um modelo de face 3D com técnicas de
otimizacao para ajusta-lo ao rosto do usudrio. Como resultado, os objetos virtuais 3D que se-
rdo projetados na face, podem ser previamente personalizados pelo usudrio e posteriormente,

visualizados com mais realismo.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido da seguinte forma:

e No Capitulo 2, faremos uma breve revisdo bibliografica que vai desde o comeco da
utilizacdo de modelos morfoldgicos faciais 3D, passando por alguns trabalhos que
mesclam o uso de modelos morfoldgicos faciais 3D e Realidade Aumentada e por fim,

apresentamos alguns produtos comerciais relacionados ao tpico do trabalho.

e No Capitulo 3 abordaremos a metodologia estudada na elaboracao deste trabalho, ou

seja, toda a base tedrica para o desenvolvimento deste trabalho.
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e No Capitulo 4 faremos uma apresentacdo de cada parte do sistema, apresentando al-
guns métodos utilizados e informagdes relevantes para a melhor compreensao deste

trabalho.

e No Capitulo 5 falaremos sobre a calibragdo do sistema bem como sobre os resultados

numeéricos € visuais.

¢ Finalmente no Capitulo 6 apresentaremos uma breve conclusdo sobre o sistema desen-

volvido e proporemos trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos Correlatos

Neste capitulo iremos descrever alguns trabalhos correlatos a esta dissertacdo. Come-
caremos apresentando trabalhos que falam sobre as vérias formas para realizar uma recons-
trucdo facial utilizando modelos morfolégicos faciais 3D. Na segunda parte deste capitulo,
apresentaremos alguns trabalhos que mesclam o uso de Realidade Aumentada e modelos
morfoldgicos faciais e nao faciais. Na terceira e ultima parte desde capitulo apresentaremos

alguns produtos relacionados ao tpico do trabalho.

2.1 Reconstrucao Facial

O uso de modelos morfoldgicos 3D para modelar faces humanas tem uma vasta gama de
aplicacdes como por exemplo, visdo computacional, andlise facial, reconhecimento de face
além de computagdo gréfica e animagdes. Esses modelos representam a face humana através
de malhas poligonais 3D e podem ser criados baseado em imagens 2D, conceito introduzido
por (VETTER; POGGIO, 1997) e (LANITIS; TAYLOR; COOTES, 1997). Estes modelos
também podem ser criados baseados em escaneamentos 3D da face, como foi apresentado
por (BLANZ; VETTER, 1999) através da utilizacdo de um scanner a laser. Este ultimo

trabalho citado introduziu a utilizacdo da andlise dos componentes principais (JOLLIFFE,
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1986) afim de reduzir as redundancias das faces escaneadas e representar os dados da melhor

forma possivel.

A principal drea de atuacdo em pesquisas que envolvem o estudo de modelos morfol6gi-
cos faciais 3D € o de andlise por sintese, proposto por (BLANZ; VETTER, 1999) onde, dado
um modelo 3D e uma imagem 2D, os parametros 2D da imagem sdo capturados e servem de
entrada para o ajuste do modelo morfolégico facial 3D a face da imagem 2D (KITTLER et

al., 2016).

O processo de ajuste do modelo morfolégico facial 3D a uma face, é uma das varias
formas de se reconstruir uma face e possui uma série de dificuldades como por exemplo,
estimacdo da posicdo da cabega, iluminagdo e representacdo de expressoes faciais (AREL-
LANO; DAHYOT, 2013) e ao longo dos anos diversas técnicas vem sendo apresentadas
para soluciond-las. (HUBER et al., 2016) apresenta uma técnica para lidar com o problema
do posicionamento da cabeca na imagem. Primeiramente um modelo morfoldgico facial 3D
€ construido e seus devidos pontos de interesse faciais sdo marcados. Os pontos de interesse
faciais da imagem 2D sdo detectados e, baseado nos pontos do modelo e da imagem, a pose
do modelo facial 3D € estimada, ou seja, a posi¢do da camera na cena. O modelo é entio
ajustado a face e € devidamente texturizado. (PIOTRASCHKE; BLANZ, 2016) afirma que
muitas vezes ndo € possivel reconstruir um modelo facial com somente uma imagem pois
a mesma pode apresentar muitas irregularidades como por exemplo, iluminagao, oclusdes,
expressoes faciais ou até mesmo uma pose onde poucos pontos de interesse faciais possam
ser reconhecidos. Para contornar o problema, o autor trabalha com um conjunto de imagens.
A face € dividida em trés segmentos: olhos, nariz e boca. Desta forma, os pontos de interesse
faciais sdo devidamente reconhecidos € uma média ponderada de suas distancias € realizada
para garantir uma melhor qualidade ao modelo reconstruido. Através da detec¢do de bordas
e pontos de interesse faciais da face também € possivel reconstruir um modelo facial e essa

€ a solucdo descrita por (BAS et al., 2016) e por (LEE et al., 2003).

Existe ainda a 4rea de reconstrucdo facial de alta qualidade que sd@o utilizados em jogos
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de computador e filmes em 3D. Essa area se baseia em escaneamentos faciais utilizando
scanners a laser (ALEXANDER et al., 2013) (ALEXANDER et al., 2009) ou através de
imagens estéreo (GHOSH et al., 2011) (BEELER et al., 2011). Essas técnicas, apesar de
gerarem modelos com uma alta precisdo, demandam muito trabalho de pds-processamento
para gerar o modelo morfolégico. Em contrapartida, nesta drea, problemas como a estima-
cao de expressoes faciais ou a geracdo de modelos morfoldgicos faciais 3D ndo-rigidos sao

devidamente contornados devido a qualidade dos dados para a geracdo do modelo.

Outra drea abrangente € a de reconstru¢do de modelos morfoldgicos faciais 3D com ex-
pressoes faciais, também conhecidos como modelos de face multilineares. (AMBERG; PAY-
SAN; VETTER, 2009) propde um método onde dado um modelo multilinear reconstruido
de um banco de faces escaneadas, devidamente texturizado com o rosto do usudrio, é possi-
vel alterar os parametros do modelo como tamanho do rosto e expressoes faciais. (ZHANG;
WEI, 2012) propde utilizar um modelo multilinear de imagens 2D onde, dado dois indi-
viduos com a mesma expressao facial, € possivel transferir uma sequéncia de expressoes
faciais entre eles. J4 (VLASIC et al., 2005) utiliza um modelo de face linear para mesclar
expressoOes de diferentes individuos e alterar a expressdo de um usudrio de treino em um

video.

A animacdo facial de avatares em tempo real, também conhecida como facial motion
capture, ¢ uma técnica bastante difundida em filmes da atualidade devido a evolucdo da
mesma, conforme podemos observar na Figura 2.1. Nesta técnica, uma camera filma o rosto
do usudrio, que possui vdrios pontos de referéncia marcados em sua face. Esses pontos
possuem correspondéncias em um modelo facial 3D e, em tempo real, as expressoes feitas

pelo usudrio sdo animadas no modelo facial 3D.
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Figura 2.1: Técnica de animagdo de avatares em tempo real utilizada no filme Avatar.!

Na drea da saide podemos citar o trabalho de (OLIVEIRA-SANTOS et al., 2013) onde
baseado em um conjunto de imagens de face em diferentes angulos, alguns pontos de inte-
resse faciais sdo detectados e servem como parametros para a reconstru¢do de um modelo
facial 3D. Este modelo reconstruido pode ser alterado em tempo real afim de prever o resul-

tado de intervengdes estéticas faciais.

2.2 Aplicacoes de Realidade Aumentada

Com o advento das cameras de baixo custo, tanto as RGB, que nos oferecem uma ima-
gem colorida quanto as RGB-D, que nos oferecem além da imagem colorida as informagdes
de profundidade da cena, a comunidade cientifica se aproveitou deste fato para mesclar o
mundo virtual e o mundo real. (HAUSWIESNER; STRAKA; REITMAYR, 2013) propde
um provador virtual de roupas baseado apenas em renderizacdo de imagens. J4 (YANG et
al., 2015) propde um provador virtual de calcados onde o posicionamento do calgado é ba-
seado em alguns pontos de referéncia nos pés do usudrio em conjunto com as informacdes

de profundidade provenientes de uma camera RGB-D.

'Disponivel em: <https://www.fxguide.com/fxpodcasts/fxpodcast-dr-mark-sagar/>. Acesso em agosto,
2016.
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Na area de insercdo de objetos na face do usudrio, (PENG, 2015) utiliza a cadmera de
um smartphone e em tempo real aplica o classificador Haar-cascade para detectar a face do
usudrio. Com a face detectada, uma méscara € projetada sobre a face do usudrio e através de

botdes virtuais, é possivel mudar as expressoes faciais da mdscara.

Alguns trabalhos mesclam o uso de modelos morfolégicos 3D e realidade aumentada e
este € um topico de interesse nas mais diversas areas de pesquisa. No segmento da saude,
(BRAGA et al., 2012) propde um sistema para auxiliar uma cirurgia ortodontica combinando
um escaneamento de face e um raio-X da face e como resultado, um modelo 3D de face com

o possivel resultado da cirurgia € apresentado ao usudrio.

A area cosmética pode também se beneficiar dessas aplicacdes. (WANG et al., 2011)
propde um framework de maquiagem similar ao sistema apresentado neste trabalho. Baseado
em um banco de imagens de face 2D, alguns pontos de interesse faciais ou landmarks sao
detectados em cada imagem, esses pontos sao projetados para IR? e um modelo morfoldgico
facial 3D € reconstruido. Depois deste processo, a forma do modelo morfolégico € ajustada
baseados nos pontos de interesse detectados e como resultado o modelo morfolégico pode
ser texturizado com a face do usudrio e a maquiagem € aplicada. Em comparagdo, este
trabalho gera um modelo morfolégico 3D baseado em uma cole¢do de escaneamentos de
face 3D. Em nosso trabalho nés também deformamos e projetamos os objetos virtual 3D a

fim de compor a imagem final.

Outros dois trabalhos semelhantes a estes foram propostos por (HUANG; YANG; CHU,
2012) e (YUAN et al., 2011). Ambos os trabalhos propdem um provador interativo de 6culos
utilizando um modelo morfolégico 3D. O alinhamento dos 6culos a face do usudrio sdo ba-
seados em parametros como posicao da cabeca, rota¢do da cabeca e tamanho dos olhos. Em
comparacao, nés otimizamos a forma da face e deformamos o objeto subjacente para corres-
ponder com a forma ajustada da face. Desta forma, acreditamos que é possivel renderizar o

objeto com melhor precisdo pois 0 mesmo se ajusta a cada usudrio.
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2.3 Aplicacoes Comerciais com Realidade Aumentada Fa-

cial

Nos dias de hoje, alguns produtos de cardter comercial relacionados ao nosso sistema
estdo disponiveis. Por exemplo, DITTO (DITTO, 2016) € uma loja online que permite ao
usudrio experimentar virtualmente os 6culos que sdo vendidos no site. O usudrio é gui-
ado por um processo de calibracdo onde, apds o usudrio alinhar a sua face a um campo
pré-estabelecido um pequeno video € gravado onde o usudrio deve lentamente rotacionar a
cabeca para esquerda e para a direita. Além disso € necessdrio que o usudrio tire uma foto
com um objeto retangular acima de sua sobrancelha para a demarcagdo do limite dos olhos.

Este processo pode ser observado na Figura 2.2.
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(a) Centralizacdo da face do usudrio em um campo (b) Inicio da gravacdo do video de calibragdo.

pré-estabelecido.

TAKE‘h PICTURE

(c) Final da gravacao do video de calibrag@o. (d) Objeto retangular para demarcar a altura da so-

brancelha.

Figura 2.2: Processo de calibragcdo do sistema da loja online DITTO.

Ap0s a calibragdo do sistema o usudrio pode visualizar alguns 6culos pré-estabelecidos
pelo site em diversos angulos conforme podemos observar na Figura 2.3. Nao € necessario

recalibrar o sistema para experimentar outros tipos de 6culos.
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(a) Lateral direita. (b) Frontal. (c) Lateral esquerda.

Figura 2.3: Visualiza¢gdes em diferentes angulos dos éculos virtuais.

O espelho virtual Ray-Ban (RAY-BAN, 2016) € outro sistema de realidade aumentada
similar que permite ao usudrio experimentar 6culos. Com um sistema de calibragio baseado
apenas na deteccao dos olhos, basta que o usudrio posicione o rosto na drea demarcada e
rapidamente os olhos sdo detectados e o 6culos € posicionado na face do usudrio. O processo

de calibracao e visualizagdo pode ser observado na Figura 2.4.
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CALIBRANDO... POR FAVOR, NAO SE MOVA.

(a) Calibragdo do sistema. (b) Lateral direita.

(c) Lateral esquerda. (d) Frontal.

Figura 2.4: Em (a) temos calibracdo do sistema do espelho virtual que € realizada através da
deteccao dos olhos e em (b), (c) e (d) temos os diferentes angulos de visualizagao do 6culos
virtual.

Além da area de provadores virtuais especificos para 6culos, um dos ramos que se benefi-
ciam do poder da realidade aumentada € o da beleza. Um exemplo € o website TAAZ (TAAZ,
2016) onde o usudrio carrega um foto de sua face e apds um longo processo de ajuste fino dos
pontos de interesse faciais detectados pelo sistema, o usudrio consegue aplicar em sua foto
os mais diversos tipos de maquiagens, lentes de contato, batons, dentre outros. O processo

de ajuste fino e o resultado final podem ser observados na Figura 2.5.
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(a) Ajuste dos olhos, boca e queixo. (b) Ajuste da sobrancelha.

(c) Ajuste dos labios. (d) Resultado final com a maquiagem aplicada.

Figura 2.5: Em (a), (b) e (c) temos o ajuste fino dos pontos de interesse faciais detecta-
dos pelo sistema TAAZ e em (d) temos o resultado final apds um processo de inclusdo de
maquiagem na imagem.

Por fim, outra drea que vem avangando rapidamente nos dltimos anos sdo os aplicativos
de realidade aumentada para smartphones. Um dos aplicativos mais significativos nesta drea

é o Snapchat (SNAPCHAT, 2016). Nele, baseados em milhares de imagens de treino de face
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com os pontos de interesse faciais manualmente marcados, uma malha triangular é criada
baseada nesses pontos conforme podemos observar na Figura 2.6 e uma série de objetos e

efeitos podem ser adicionados a face do usudrio conforme podemos observar na Figura 2.7.

Em comparagdo aos sistemas apresentados nesta se¢do, ao invés de trabalharmos com
processamento de imagens para a aplicacdo dos objetos virtuais na face do usudrio, nés utili-
zamos a nuvem de pontos capturada por um caimera RGB-D, reconstruimos a face do usudrio
em 3D, ajustamos o objeto virtual ao modelo facial reconstruido do usudrio e somente apds
este processo nds convertemos o objeto virtual de 3D para 2D e o aplicamos sobre a imagem.
Desta forma nés garantimos que os objetos virtuais fiquem mais fiéis a forma do rosto do
usudrio. Além disso, nosso sistema ndo necessita de calibracdo manual, ou seja, o processo

de captura dos dados e reconstrucao facial € realizado de forma automaética.

Figura 2.6: Pontos de interesse faciais manualmente marcados e malha triangular criada
baseada nos pontos marcados.’

2Dispom’vel em: <http://petapixel.com/2016/06/30/snapchats-powerful-facial-recognition-technology-
works/>. Acesso em agosto, 2016.
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Figura 2.7: Objetos virtuais e efeitos adicionados a face do usudrio com o aplicativo Snap-
3
chat.

3Disponl’vel em: <http://thisfairytalelife.com/why-i-love-snapchat/>. Acesso em agosto, 2016.



Capitulo 3

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo vamos abordar a metodologia tedrica que embasa todas as etapas do nosso
sistema. Iniciaremos descrevendo a deteccao dos pontos de interesse faciais ou landmarks,
etapa importante do trabalho pois com esses pontos, conseguimos realizar alinhamentos de
nuvens de pontos em diferentes locais no espaco. Em seguida, descreveremos o método de
andlise dos componentes principais, que neste trabalho é usado para a criacio do modelo
morfoldgico facial 3D que sera ajustado a forma da face do usudrio. Na sequéncia, aborda-
remos o algoritmo dos k vizinhos mais préximos, que neste trabalho nos auxilia na obtencao
da correspondéncia entre diferentes nuvens de pontos. O préximo topico € o algoritmo ite-
rativo de pontos mais proximos, que € um algoritmo onde, dados duas nuvens de pontos ou
os landmarks, estima uma matriz de transformacgdo que as alinha. Em seguida temos a oti-
mizacdo por descida de gradiente, etapa onde os pesos do modelo morfolégico facial 3D sdo
otimizados fazendo com que este se ajuste a face do usudrio. Por fim, descrevemos sobre o
método da spline placa fina onde, dados dois conjuntos de pontos devidamente relacionados,

achamos uma transformacgdo que represente a deformacgdo ocorrida entre ambos.
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3.1 A Deteccao dos Landmarks

Nos detectamos importantes landmarks 2D na imagem RGB de entrada utilizando o al-
goritmo FaceTracker (SARAGIH, 2013). Este algoritmo € baseado em um método de ajuste
de um modelo deformével onde este modelo, que € parametrizado, € registrado de tal forma
que seus pontos de interesse faciais correspondam consistentemente aos do usudrio. Este
método € caracterizado por uma aproximacao linear, denominada distribui¢do de pontos do
modelo (em inglés, Point Distribuition Model - PDM) e descrita por (COOTES; TAYLOR,
1992). Nele, modelamos as varia¢des de formas nao-rigidas, por exemplo, a face humana,
de maneira linear através de uma transformacao ndo-rigida que alinha um modelo 3D a uma

imagem RGB da seguinte forma:

x; = SR(X; + ¢iq) +1 3.1

onde x; é a localizagdo 2D do i-ésimo ponto de interesse facial e s,R,t,g € o conjunto de
parametros do modelo onde s € uma escala global, R € uma rotacdo, ¢ uma translacdo e g €
uma série de parametros ndo-rigidos. X; € a localizacdo média do i-ésimo ponto de interesse
facial do PDM em referéncia a imagem RGB e por fim, ¢; € uma submatriz de variagdo de

bases do ponto de interesse facial i (SARAGIH; LUCEY; COHN, 2011).

Utilizando o algoritmo FaceTracker, 66 pontos de interesse faciais sdo registrados, como
mostrado na Figura 3.1, divididos em 4 categorias: 27 landmarks de contorno de face, 12
landmarks para os olhos (6 para cada um), 09 landmarks para o nariz, 18 landmarks para a

boca.
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Figura 3.1: Pontos de interesse faciais 2D detectados pelo método FaceTracker. Ao todo,
detectamos 66 pontos de interesse divididos em 4 grupos: os pontos vermelhos sdo os pontos
de contorno da face, os pontos brancos sdo os pontos de interesse do olho, os pontos verdes
sdo pontos de interesse do nariz e os pontos azuis sdo os pontos de interesse internos e
externos dos lébios.

3.2 Método de Analise de Componentes Principais

O método de Andlise de Componentes Principais (em inglés, Principal Components
Analysis - PCA), também conhecido por transformada Karhunen-Loeve (transformada
KLT) ou transformada Hotelling, foi proposto em 1901 por Karl Pearson (PEARSON,
1901) e a melhor referéncia atual para o método € a de Jolliffe(JOLLIFFE, 1986). Trata-se
basicamente de uma transformac¢@o na qual se busca um sistema de coordenadas ortogonal
que melhor represente os dados de maneira que os eixos coordenados (componentes princi-
pais) sejam computados dependendo das dire¢des com maior variancia dos dados. O PCA
extrai caracteristicas reduzindo as redundancias e desta forma, é possivel fazer uma melhor

representacao dos dados.

Neste trabalho, 0 PCA nos permitiu a criagdo de um modelo morfolégico facial 3D mas-

culino e outro feminino baseado em uma série de faces escaneadas.

Para exemplificar o método, vamos supor um conjunto de faces escaneadas M contendo
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m vetores de dados x' de tamanho n, logo, temos:

O primeiro passo do PCA € achar um vetor médio X que contém a média de cada coordenada

do banco de faces S. O vetor X € dado por:

1
X = (X1,%2,...,%,) = ( ) (3.2)

Depois, subtraimos todos os vetores do conjunto inicial pelo vetor de média x e criamos

a matriz de dados M,, ,:

Cada linha da matriz M,, , € um vetor representando a diferenca entre o vetor original e

o vetor de média X.

O passo seguinte do PCA € a criacdo da matriz de covariancia. Essa matriz € definida
por:

C=S'S/m (3.3)

Os valores da matriz C (c;;) sdo uma medida que representam o quanto as i-€simas e

j-ésimas coordenadas estdo de acordo com os seus valores médios. Desta forma, se temos
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um valor positivo para ¢;;, ambas as dimensdes crescem juntas, caso contrdrio, elas crescem

em propor¢des inversas. Se esse valor € igual a zero, as dimensdes sdo independentes.

A matriz de covariancia C possui a seguinte configuragdo: ela € simétrica e possui valores
reais. Desde forma, ela possui n autovetores e autovalores. Os autovetores sao mutualmente
ortogonais uns aos outros. Sendo assim, eles podem ser usados como o vetor base a esse

espaco dimensional.

Para realizarmos o cdlculo desses autovetores e autovalores, aplicamos diretamente na
nossa matriz de dados M a decomposi¢do dos valores singulares (SVD) (BLANZ, 2000) e
desta forma, ndo precisamos criar a matriz de covariancia C. Usando o SVD, a matriz de

dados M pode ser fatorizada como:
M=Ux*S=VT (3.4)

onde, as colunas de V sdo os autovetores de MM , as colunas de U sdo os autovetores de

M« M7 e os autovalores de M7 « M

Desta forma, quando aplicamos o algoritmo SVD diretamente na matriz de dados M, seus
autovetores serdo a matriz V e os autovalores serdo a matriz S e assim, conseguimos criar
um modelo PCA dado o conjunto M de diferencas da média. O modelo PCA € composto do

vetor de média, dos autovetores e dos autovalores.

3.3 O Algoritmo dos K Vizinhos Mais Préoximos

O algoritmo dos k vizinhos mais proximos (em inglés, K Nearest Neighbour - KNN) é
utilizado nas mais diversas dreas devido a sua simplicidade de implementagdao. Nele, dado
um grupo de treinamento e um grupo de teste, conseguimos baseados nos exemplos de treino,

classificar os objetos que estdo mais préximos a ele no espaco de caracteristicas.
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Para exemplificar o funcionamento do KNN, vamos supor uma nuvem de pontos S; repre-
sentada pelos pentdgonos vermelhos com n pontos € uma nuvem de pontos P; representada
pelos circulos azuis com m pontos, queremos encontrar as correspondéncias entre 0s pontos

conforme podemos observar na Figura 3.2.

Figura 3.2: Representacdo no espago de uma nuvem de pontos S; de tamanho n representada
pelos pentdgonos vermelhos e de uma nuvem de pontos P; de tamanho m representada pelos
circulos azuis. Os pentdgonos vermelhos representam o grupo de treinamento e os circulos
azuis representam o grupo de teste.

A correspondéncia entre os pontos € achada baseada na menor distincia entre o ponto
alvo e sua origem. Por exemplo, dado um ponto §;, marcado com uma interrogacdo e k = 3,
queremos saber quais sao os 3 P; pontos mais préximos do ponto S; como podemos observar

na Figura 3.3.

Figura 3.3: Dado um ponto em S; com k = 3 queremos saber os P; pontos mais proximos do
ponto ;.

Todas distancias entre os pontos S; € os pontos P; sdo iterativamente calculadas e os k
pontos mais proximos de S; sdo considerados seus pontos correspondentes conforme pode-

mos observar na Figura 3.4.
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Figura 3.4: k P; pontos correspondentes ao ponto S;.

3.4 O Algoritmo Iterativo de Pontos Mais Préoximos

O algoritmo iterativo de pontos mais préximos (em inglés, Iterative Closest Point - ICP),
descrito por (BESL; MCKAY, 1992), tem como objetivo geral estimar uma rotacdo € uma

translagao, a cada iteracdo, que minimizem as distancias entre nuvens de pontos.

Dado como entrada duas nuvens de pontos M e D, respectivamente as nuvens preta e
vermelha da Figura 3.5 ambas com pontos definidos em R?, cada uma com N,, e N pon-
tos respectivamente, precisamos estimar transformacodes de forma que possamos alinhar da

melhor forma possivel o conjunto de pontos de D ao conjunto modelo M.

Figura 3.5: Nuvens de pontos M (em preto) D (em vermelho) desalinhadas.!
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Inicialmente, precisamos determinar a correspondéncia de pontos entre os dois conjun-
tos. Para tal, utilizamos o classificador KNN que tem seus fundamentos abordados no Ca-
pitulo 3.3. Em linhas gerais, para acharmos as correspondéncias, utilizamos a distincia
euclidiana, logo, para cada d € D definimos como ponto correspondente o ponto 71 € M de

menor distancia euclidiana.

Seja a funcdo de distancia:

—

d(d,M) = min(||m —d]),

meM

Podemos denotar por Y o conjunto de pontos resultantes € C como um operador de ponto
mais préximo. Logo, temos que:

Y = C(D,M).

Devemos salientar que cada ponto d; € D possui um correspondente 7; € Y. Sendo assim,

ambos 0s conjuntos possuem o mesmo nimero N, de pontos.

O préximo passo do algoritmo € a definicdo de uma matrix T de transformacio 4 x 4
que contenham os valores de rotac@o e translacdo para que M se alinhe com D. Para isso

utilizamos o conceito de quartérnios.

Um quartérnio € um vetor em R* que representa um arco em R3(FILHO, 2010). A

unidade quartérnio € dada pela quadrupla:

—

Gr=1lq0 @1 @2 3]s ¢0=0 e Gh+qi+@3+q5=1 (3.5)

Definido o vetor g,, associamos a ele um vetor g, = [g4 ¢5 g6|" de translagdo. Desta
forma, temos um vetor completo de registro de estado definido por § = [g,|q;]. Para chegar-

mos a este vetor, precisamos realizar a opera¢do quartérnio de minimos quadrados(Q) que é

"Disponivel em: <http://pointclouds.org/documentation/tutorials/interactive_icp.php>. Acesso em agosto,
2016.
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definida por:

d=QM,Y)

Para encontramos o operador Q, precisamos definir os centréides i, de M e 11, de Y.

Logo, temos que:

| | o
P = — > 1 by =-— ) Vi (3.6)
No i = No i3

Definidos os centrdides, calculamos a matriz de covariancia cruzada de M e Y que € dada
por:

L

Ty = = (1) — (Hnfty) 3.7)
NPi 0

A partir da equagdo 3.7, definimos uma matriz A = X, — any e utilizamos os componen-

tes ciclicos desta para formarmos um vetor coluna A = [Ap3 A3 Alz]t . Precisamos também
definir a soma da diagonal principal da matriz de covariincia X, em matematica definida

como traco. Esta é definida por:

Z‘r(Zmy) =X11+2Xn+2X33 (3.8)

Através das equagdes 3.6, 3.7 e 3.8 podemos definir a matriz de operador de minimos
quadrados Q(%,,,) como:
tr(Zpmy) A
A Yomy + Zﬁny —tr(Zpmy) 3

onde /3 é a matriz identidade 3 x 3.

O quartérnio de rotagdo g, € descrito como o autovetor associado ao maior autovalor de

Q(Xy), que € também considerado uma rota¢do 6tima (YAMADA et al., 2013). Com estas
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informagoes, construimos a matriz de rotagdo do quatérnio g,:

B+ B 2qa—q003)  2(q193 +9092)

RG) = | 2(qip+q003) B+B—F—F  2(q0q3—qoq1)

2(q193—qoq2) 29293 +qoq1) @+ aE—qt— a5

Utilizando os centréides da equacdo 3.6 e a matriz R(g,), calculamos o vetor de transla-
cdo, que é dado por:

Gr =ty — R(Gr)ug

Finalmente, montamos a matriz final de transformacao 4 x 4:

R(G-)11 R(g)12 R(Gr)13 4y

R(qr)ZI R(qr)ZZ R(Zir)23 @}2

A matriz T € aplicada a todos os pontos do conjunto D.

O algoritmo € repetido até que atinja um nimero maximo de iteracdes ou a medida de
erro ultrapassar um limite pré-estabelecido. Podemos observar na Figura 3.6 as nuvens de

pontos M e D devidamente alinhadas.
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Figura 3.6: Nuvens de pontos M (em preto) D (em vermelho) devidamente alinhadas apds a
aplicacdo, a cada itera¢do, da matriz 7 no conjunto de pontos D.?

3.5 A Otimizacao por Descida de Gradiente

A otimizacdo por descida de gradiente (em inglés, Gradient Descent Optimization) é um
algoritmo de primeira ordem, por somente calcular a derivada primeira de fun¢des, desenvol-
vido para que o minimo local de uma funcao seja achado. Nés comecamos o método dando
uma estimativa inicial para a solucdo e calculamos o gradiente daquela funcao no ponto. De-
pois de calculado o gradiente, nds saltamos com a solug@o na dire¢do oposta ao resultado do
gradiente e repetimos o processo até que o gradiente convirja para 0 mais préoximo possivel

de zero.

Vamos supor que queremos achar o minimo de uma fungao f(x) qualquer. Entdo, damos
um valor inicial xg para x e calculamos a derivada primeira de f (Vf). Intuitivamente, o
gradiente resultard na inclina¢do da curva onde x e a sua respectiva dire¢do apontard para o

crescimento da funcdo. Como queremos achar o minimo valor, mudamos o valor de x para a

2Dispom’vel em: <http://pointclouds.org/documentation/tutorials/interactive_icp.php>. Acesso em agosto,
2016.



3. Fundamentacao Tedrica 45

direcdo oposta:

Xk1 = X — OV f(xt) (3.9)

O valor 0 é um valor que geralmente varia entre 0 ¢ 1, dependendo da fungdo, que garante
a estabilidade e que faz com que o algoritmo realize pequenos saltos afim de achar o valor

6timo. Uma escolha correta para 8 garante que f (x4 1) < f(xk).

Para exemplificar a otimizacdo por descida de gradiente, vamos definir uma fungao
flx) = x? com xq = 0.8. Vamos observar o comportamento da minimiza¢do da fun¢do men-

cionada com os seguintes valores para 8: 0 (Figura 3.7a), 0.1 (Figura 3.7b), 0.4 (Figura 3.7¢c)

e 0.9 (Figura 3.7d).
f(z) - flz) ) ;
flz) ==2* flz)=z"
1.0 Gradient descent 10 Gradient descent
0.80 0.80
0.60 i 0.60
0.40 0.40
0.20 020
0.0 0.0 cn !
-1.00 -0.75 0.50 -0.25 0.00 025 0.50 07 T -1.00 £0.75 0.50 0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 z
(a) 8 =0. (b)5=0.1.
flz) - f(z) ) ;
flz)=2" flz)=z"
1.0 Gradient descent 10 Gradient descent
0.80 0.80
0.60 0.60
0.40 0.40
020 020
0.0 O 00 RIX
-1.00 .75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 T -1.00 075 -0.50 025 0.00 0.25 0.50 0.75 T
(€) & =0.4. (d)8=0.09.

Figura 3.7: Minimizag¢do da fungdo f(x) =x

2

com xo = 0.8 para diferentes valores de 0.

Conforme podemos observar, para 8 = 0 ndo houve minimizagdo pois ndo houveram

saltos. Com & = 0.1 as solugdes parciais encontradas seguem suavemente a curva da fungio

com pequenos saltos até atingir o valor minimo, com 8 = 0.4 as solug¢des parciais ja ndo sao
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td suaves e os saltos das solugdes parciais ja ndo sdo tdo pequenos e para 6 = 0.9 as solucdes

parciais nao sdo suaves e os saltos s3o em zigue-zague.

3.6 Spline Placa-Fina

A Spline Placa-Fina (em inglés, Thin-Plate Spline (TPS)) foi proposta por (BOOKS-
TEIN, 1989) e faz alusdo a minimiza¢do da energia de uma curvatura em uma placa de
metal. Neste trabalho, usamos a TPS para criar mapas de interpolagdo entre dois conjun-
tos de pontos, ou seja, geramos funcdes de mapeamento que relacionam os pontos de um
conjunto ao outro. Por exemplo, dado o conjunto de pontos A que € o sistema de origem e
o conjunto de pontos B que € o sistema de destino, devidamente relacionado um ao outro,
devemos achar uma transformacdo afim que represente a deformagdo dos pontos de A com
relacdo aos pontos de B. Na Figura 3.8 temos em (a) a radiografia de um cranio humano
e em (b) os pontos que representam um cranio de um chimpanzé. Os pontos de (a) e (b)
estdo todos relacionados e apds o processo the thin-plate temos como resultado (c) que sdo

os pontos de (a) aplicados a deformacao de (b).

Figura 3.8: Em (a) temos a imagem de um cranio humano, em (b) os pontos de um cranio de
um chimpanzé e em (c) temos o resultado apds o processo de thin-plate.

A formulagdo proposta por (BOOKSTEIN, 1989) € para problemas bidimensionais po-
rém, neste trabalho aplicamos este método em um conjunto de pontos tridimensionais. Desta
forma, vamos considerar que temos dois conjuntos de pontos S,, € S,, € que seus pontos

possuem uma relacio entre si. O primeiro conjunto, que € o sistema de origem € dado por
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Sor = {P1,P3,...,P,} onde P, = (x,,Vy,2) € 0 segundo conjunto, que € o sistema de destino
é dado por S, = {V1,V2,...,V,,} onde V}, = (X4, ¥n,2,) € n € 0 niimero de pontos de S, € So).
Para acharmos a matriz de transformacgdo que represente a deformacgdo dos pontos ocorridos

de S, para S, ), n6s definimos as matrizes:

0 U(rp) - Ulrin)
U(r21) 0 U(}’Qn)
K= (3.10)
U(rm) Ulrm) - 0

onde K é a matriz que representa as funcdes de base radiais U(r) onde r;; = |P, — Pj|, ou seja,

a distancia entre os pontos i e j e U(r;j) = rl-zj log r,zj

Construimos também uma matriz P que € composta pelos P; pontos do sistema de origem

Sor:

1 x2 y» 2
P= (3.11)

B dnx4

Depois de definidas as matrizes K e P, compomos uma matriz L que contém a matriz K

com as fungdes de base radial do sistema de origem S,,, com a matriz de pontos P em sua
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forma original e transposta e uma matriz de zeros de dimensao 4 x 4:

K | P

(3.12)
PO

(n+4)x (n+4)

Definimos uma matriz V que € composta pelos V; pontos do sistema de destino S, acres-
cida de quatro colunas com valores nulos:
X1 X2 - Xp 00 0O
V=1 » % 0000 (3-13)

21 22 -z, 00 0 O
L 43x(n+4)

Dadas as matrizes L e V criamos uma matriz R que € a multiplicacio da inversa da matriz
L pela matriz V. A matriz R contém os pesos € os coeficientes da fun¢do de mapeamento

TPS.
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Wxl Wyl Wzl

Wx2 Wy2 Wz

Wxn Wyn Wzn
R=L"yT = (3.14)

Qx; Ay Az

Cada coluna da matriz R contém wy;, wy; € wy, i = 1,2,---,n que s@o 0s respectivos
pesos da fun¢do de mapeamento TPS e ay;, ayj € aj, j = 1,x,y,z que sdo os coeficientes que

compdem a funcdo TPS. As fungdes de TPS sdo definidas como:

n
fel@y2) = an+anx+agy+acz+ Y wal(|P— (x.y.2)])
i=1

Hlxy.z) = ayl+ayxx+ayyy+ayzz+2wyiU(|Pi_(x,yaZ)D (3.15)
i=1

n
fz(X,y,Z) = 4zl taxX+azyy+tazz+ sziU(|Pi - (X,y,Z)D.

i=1

Definidas as func¢des TPS, qualquer conjunto de pontos que estejam no mesmo espago
que S, e S, quando aplicadas as fungdes TPS fi(x,y,2), fy(x,y,2) e fz(x,y,2), serdo defor-

mados baseados nos pesos e coeficientes definidos na matriz R.



Capitulo 4

Sistema Proposto

Neste capitulo vamos apresentar o nosso sistema de visualizacdo de objetos virtuais na
face do usudrio desde a aquisi¢do dos dados até a renderizacdo da imagem final. Como po-
demos ver na Figura 4.1, n6s utilizamos um modelo morfoldgico facial 3D gerado a partir de
uma série de faces escaneadas. A entrada do nosso sistema € uma imagem e sua informacao
de profundidade correspondente capturado a partir de uma camera RGB-D de baixo custo,
o Microsoft Kinect. Essa entrada é processada e geramos os pontos de interesse faciais ou
landmarks 2D e 3D. Utilizando esses dados de entrada e o modelo morfoldgico facial 3D,
noés otimizamos os parametros do modelo morfoldgico facial 3D utilizando o método da des-
cida de gradiente para que este se ajuste a forma do rosto do usudario. Depois deste processo,
objetos virtuais 3D sdo deformados baseado nas alteragdes ocorridas entre o modelo mor-
foldgico facial inicial e o otimizado. Finalmente geramos uma imagem composta do objeto

virtual acima da imagem original do usudrio.
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Figura 4.1: Visdo geral do sistema de visualizagdo de objetos virtuais 3D na face do usuério.
Inicialmente geramos um modelo morfoldgico facial 3D masculino e feminino baseado em
uma série de faces escaneadas de milhares de individuos. Como entrada do nosso sistema,
temos uma imagem RGB e suas informacdes de profundidade capturadas através de uma
camera RGB-D de baixo custo além dos pontos de interesse faciais 2D e 3D. Essas infor-
macoes de entrada sdo utilizadas para otimizar os parametros do nosso modelo morfoldgico
virtual 3D para que esse se alinhe a forma do rosto do usudrio. No final, deformamos o
objeto virtual 3D baseado na deformagao do modelo e o projetamos para 2D e geramos uma
imagem da face do usudrio com o respectivo objeto virtual.
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4.1 Criacao do Modelo Morfologico 3D

Baseado em um banco de dados de faces escaneadas 3D (ROBINETTE et al., 2002) (BLACKWELL
et al., 2002), com expressdo neutra, contendo 1.122 faces masculinas e 1.262 faces femini-
nas registradas, nés geramos os seus respectivos modelos morfolégicos faciais 3D. Todas as
faces escaneadas da base de dados (ROBINETTE et al., 2002) (BLACKWELL et al., 2002)
sdo registradas antecipadamente. O primeiro problema que precisamos lidar € o fato de todas

essas faces registradas estarem em diferentes posicdoes em IR? como podemos observar na

Figura 4.2.
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Figura 4.2: Faces escaneadas em diferentes posicdes em R3.

Para contornar o problema acima mencionado, aplicamos a andlise procrustes (GOWER,
1975), que tem como objetivo alinhar todas as faces escaneadas utilizando como ponto de
alinhamento a primeira face registrada no banco de faces, que no caso da Figura 4.2 € a face
mais ao topo. Desta forma, vamos supor que S seja o conjunto com as n faces escaneadas
Si, logo, S = S0,51,92,...,8,—1 €, M = Sy, ou seja, a primeira face escaneada do banco. A
andlise procustes nos fornece uma matriz de translacdo e rotacdo que alinha as faces S;;| a

face de ponto de alinhamento M.

Ap06s o processo de alinhamento dos modelos, aplicamos o método da andlise dos com-

ponentes principais (PCA) para gerar os modelos morfoldgicos facias 3D como descrito
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em (BLANZ; SCHERBAUM; SEIDEL, 2007) e explicado em detalhes no Capitulo 3.2.

Usando o modelo criado pelo PCA, qualquer modelo de face pode ser reconstruido como:

nComp
facemodel = S + Z si*Bi 4.1)

i=1
onde S € o modelo de face médio, nComp € o nimero de componentes ou coeficientes do
modelo. Esse nimero é dado pela quantidade de faces escaneadas dada para a geragdo do
PCA. Para o caso do modelo morfoldgico facial masculino, podemos ter até 1.122 compo-
nentes e para o feminino 1.262. s; sdo as componentes ou coeficientes e 3; sdo 0s pesos que

influenciam cada componente.

Como ultima etapa do processo de criagdo, manualmente marcamos os landmarks 3D no
modelo morfolégico facial 3D, como podemos ver na Figura 4.3, para que 0 mesmo corres-
ponda aos landmarks 2D detectados pelo nosso rastreador de face. O modelo morfoldgico

criado contém 1411 vértices e 2768 faces triangulares.

Figura 4.3: Landmarks 3D manualmente marcadas no modelo morfoldgico facial 3D.
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4.2 Aquisicao de Dados

O processo de aquisicdo de dados consiste em capturar os dados de entrada do nosso
sistema de Realidade Aumentada. A aquisi¢do foi realizada através de uma camera RGB-D
de baixo custo, 0 Microsoft Kinect. O advento do Microsoft Kinect permitiu a interacao de
pessoas com jogos eletronicos sem a necessidade de um controle. Isso despertou o interesse
de pesquisadores e entusiastas das dreas de ci€éncia da computagdo, engenharia elétrica e
robética. O baixo custo do sensor e as suas capacidades abriam as portas para novas formas

de interacdo com diferentes sistemas(CORREIA, 2013).

Na figura 4.4 podemos observar o Kinect.

1

Figura 4.4: O Microsoft Kinect Primeira Versao.

O Microsoft Kinect € composto por:

1. Um emissor de raios infravermelho e uma camera infravermelho. Essa camera captura
imagens com resolucdo de 1200 x 960 pixels a 30 fps (NETWORK, 2010) e estas
sofrem um processo de downsample, ou seja, o tamanho da amostra € redimensionado
mantendo sempre o enésimo fator de redugao(n), neste caso, com n = 11 gerando uma

imagem infravermelho de 640 x 480 pixels;

2. Uma camera RGB que captura imagens com resolugcdo de 640 x 480 pixels a 30 fps.
E possivel setar a cAmera para o modo de alta resolucdo, capturando imagens com

resolugdo de 1280 x 1024 pixels a 10 fps (CRUZ; LUCIO; VELHO, 2012);

"Disponivel em: <http://microsoft-careers.com/content/hardware/hardware-story-kinect/>. Acesso em ju-
lho, 2016.
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3. Um motor que faz a movimentag¢do do Microsoft Kinect para cima e para baixo e um

acelerdmetro que determina a sua orientacio (NETWORK, 2010);

4. O Microsoft Kinect possui ao longo de seu hardware quatro microfones para a captura
de dudio fazendo com que seja possivel além de gravar dudio, determinar a localizagcdo

da origem do som (NETWORK, 2010).

O Microsoft Kinect nos fornece em tempo real uma imagem RGB e as informacdes de
profundidade ou nuvem de pontos de cada frame, ambas com resolucdo inicial de 640 x 480
e necessdrias para execugao do nosso sistema. Além dessas informacdes, rastreamos e cap-
turamos para cada frame os pontos de interesse faciais ou landmarks 2D para a imagem e 3D
para a nuvem de pontos. Conforme mencionado anteriormente, a imagem RGB e as infor-
macdes de profundidade possuem a mesma dimensdo porém, conforme podemos observar
na Figura 4.4 a camera RGB e a de profundidade ndo estdo alinhadas. Para salvarmos os
pontos de interesse faciais em 3D utilizamos um método fornecido pelo framework de de-
senvolvimento do Microsoft Kinect onde, dado um ponto em 3D, nos € retornado um ponto
em 2D. Se o ponto retornado for igual a algum ponto de interesse facial em 2D nds salvamos

o respectivo ponto em 3D.

Na Figura 4.5 podemos observar as etapas do nosso sistema de aquisi¢ao de dados. Em
resumo ele nos permite visualizar e salvar os seguintes dados: a imagem do usudrio e seus
respectivos landmarks em 2D como podemos observar na Figura 4.5(a), a nuvem de pontos
e os landmarks em 3D como vemos na Figura 4.5(b). E importante frisar que como o que
nos interessa € somente a face do usudrio, realizamos um corte na nuvem de pontos baseado
nos landmarks 3D que delimitam o contorno da face. A nuvem de pontos cortada contém
em média 6000 pontos ao invés dos 300.000 pontos da nuvem de pontos inicial. Por dltimo
podemos visualizar na Figura 4.5(c) o modelo morfolégico facial 3D alinhado a nuvem de

pontos. A matriz de transformacdo que realiza este alinhamento também € salva.



4. Sistema Proposto 56

®

Figura 4.5: Nosso sistema de aquisi¢do de dados. O Microsoft Kinect € utilizado para cap-
turar uma imagem RGB e uma nuvem de pontos. Logo apds, um rastreador de pontos de
interesse facial € aplicado para detectar os landmarks na imagem RGB. Como resultado, nés
geramos os landmarks 2D correspondendo a face na imagem RGB (a) e os landmarks 3D
correspondendo a nuvem de pontos de entrada (b). Como podemos observar em (c), antes
do processo de otimizacao, podemos visualizar o modelo morfolégico facial 3D alinhado a
nuvem de pontos através da matriz de transformagdo gerada entre os landmarks 3D manual-
mente marcados do modelo morfoldgico e os da nuvem de pontos.

4.3 Otimizacao do Modelo Morfologico Facial 3D

O processo de otimiza¢do do modelo morfolégico facial 3D consiste em ajustd-lo a nu-
vem de pontos de entrada de um determinado usudrio. N&s otimizamos os parametros do
modelo morfolégico facial 3D aplicando o método da descida de gradiente, conforme des-
crito no Capitulo 3.5. Em suma, essa otimizagdo consiste em achar pesos B que aplicados as
componentes do modelo morfoldgico facial 3D gere um modelo de face que se aproxime ao

maximo da nuvem de pontos de entrada. Considere a fung¢do de energia D dada por

D= DA (filS) — P)?

n

4.2)

onde f;(S) representa um ponto no modelo morfoldgico facial 3D gerado S que corresponde

ao i-ésimo ponto na nuvem de pontos P, P; representa o i-€simo ponto da nuvem de pontos
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de entrada P e n representa a quantidade de pontos da nuvem de pontos de entrada. Como
vimos na Secdo 4.1 e na Secdo 4.2, o modelo morfolégico facial 3D possui 1411 pontos e
a nuvem de pontos possui aproximadamente 6000 pontos. Mais adiante apresentaremos o
método utilizado para correlacionar pontos do modelo com a nuvem de pontos representado

na funcdo de energia D pela funcao f.

N6s utilizamos a aproximagdo por descida de gradiente para achar os pesos que precisam
ser aplicados ao modelo morfolégico facial 3D para minimizar a distancia entre S e P. O
algoritmo come¢a com um conjunto de pesos iniciais 3; que sdo iterativamente atualizados

afim de minimizar a fun¢do de energia D. O pseudo cédigo € mostrado no Algortimo 1.

Algorithm 1 Gradient Descent Algorithm

1: function GRADDESC( )

2: delta < setDeltaValue()

3: while numlter < maxlter OR error < lastError do

4: trans formationMatrix < getTransformationMatrix()
5: ALIGNPOINTCLOUDS(trans formationM atrix)

6: indexKNN < getClosestPoints()

7: for i — 1 to nComp do

8: gradient|i] < getModelDistance(indexKNN ,delta)
9: end for
10: for j — 1 to nComp do

11: weight[j] < setWeight(gradient[j])
12: end for
13: model < applyWeightOnModel(weight)
14: error < getError()
15: end while

16: return error

17: end function
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Primeiramente precisamos iniciar um valor para delta (8) conforme podemos observar
na linha 2 do Algoritmo 1. Esse valor indica a escala do passo do gradiente. Intuitivamente,
se O € inicializado com um valor pequeno, serdo necessarios mais iteragdes para que o algo-
ritmo venha a convergir e podemos ficar presos a um minimo local. Por outro lado, se & é
inicializado com um valor maior, os resultados da otimizagdo serdo mais rapidos porém com
o custo de uma convergéncia ruim. Para achar o melhor valor para 8, foram rodados uma

série de experimentos de tuning do sistema que serdo descritos no Capitulo 5.1.

A cada itera¢do do algoritmo, ndés achamos uma matriz de transformacgdo para alinhar
o modelo morfoldgico facial 3D com a nuvem de pontos conforme podemos observar nas
linhas 4 e 5 do Algoritmo 1. Esse alinhamento garante uma melhor minimiza¢do da nossa
func¢do de energia. Para a realizacdo desta tarefa, utilizamos uma transformacao rigida, des-
crita na Sec¢ao 3.4, que € calculada baseada nos landmarks 3D do modelo morfolégico facial

3D e da nuvem de pontos (RUSU; COUSINS, 2011).

O modelo morfoldgico facial 3D e a nuvem de pontos possuem nimeros de pontos dife-
rentes conforme mencionamos anteriormente e para que seja possivel calcular a funcido de
energia, precisamos achar as correspondéncias entre os pontos, como podemos ver na linha
6 do Algoritmo 1. Para acharmos essas correspondéncias, utilizamos a aproximagdo de pon-
tos dos vizinhos mais proximos (MUJA; LOWE, 2009), descrito no Capitulo 3.3, onde K

representa a quantidade de vizinhos desejados.

Neste trabalho, n6s aplicamos a técnica KNN na seguinte configura¢do: nuvem de pontos
como alvo e o modelo morfolégico facial 3D como origem, ou seja, queremos saber quais
pontos do modelo morfolégico facial S correspondem aos pontos da nuvem de pontos P,
como podemos observar na Figura 4.6. Conforme mencionado no Capitulo 4.2, a nuvem
de pontos possui aproximadamente 6000 pontos e o0 modelo morfolégico facial 3D apenas
1411 pontos o que gera uma equivaléncia de aproximadamente 4 pontos para 1. Desta forma,
quando setamos 0 modelo morfoldgico facial 3D como origem, estamos aumentando a sua

dimensionalidade, ou seja, 1 ponto do modelo podera corresponder a 4 pontos na nuvem de
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pontos. Apds achadas as correspondéncias entre os pontos, conseguimos calcular a fun¢do

de energia D pois os pontos estdo devidamente relacionados.

Figura 4.6: KNN na configuracdo nuvem de pontos como alvo e modelo morfolégico facial
3D como origem.

O préximo passo do nosso algoritmo € gerar os valores de gradiente para cada compo-
nente do nosso modelo morfoldgico facial 3D conforme podemos ver nas linhas de 7 a 9 do

Algoritmo 1. O cdlculo do gradiente € dado por:

gradient; = Dy — D;_ 4.3)

onde gradient; é o vetor de gradiente, D;, e D;_ sdo as distancias euclidianas médias entre
S e P para cada componente do modelo morfolégico facial 3D. Em D;, os pesos B de S sdo

perturbados por +9 e em D;_, os pesos B de S sdo perturbados por —9.

Ap6s calculado o vetor de gradientes, nds atualizamos o vetor de pesos B como podemos

ver nas linhas de 10 a 12 do Algoritmo 1. Essa atualizacao é dada por:

Bir1 = Pi*0=gradient 4.4)

Finalmente os respectivos pesos [3 sdo aplicados a sua respectiva componente no modelo
morfolégico facial 3D e o erro € atualizado como mostrado nas linhas 13 e 14 do Algoritmo 1,

respectivamente.
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Todos esses passos sdo repetidos até que o nimero de iteracdes seja menor que um nu-
mero de iteracdes pré-definido ou enquanto o erro continue a decrescer. Como saida do
processo de otimizagdo, nds obtemos a versao otimizada do modelo morfolégico facial 3D,

ou seja, a versao ajustada a nuvem de pontos de entrada como podemos ver na Figura 4.7.

Modelo Morfoldgico Landmarks [ Modelo Morfoldgico
Facial 3D Masculino Pontos  da Nuvem de | Facial 3D Masculino
Masculina Pontos Otimizado

el

Modelo Morfolégico Nuvem de Landmarks [ Modelo Morfoldgico
Facial 3D Feminino Pontos da Nuvem de | Facial 3D Feminino
Feminina Pontos Otimizado

Figura 4.7: A entrada do processo de otimizacdo sdo os modelos morfoldgicos faciais 3D
masculinos e femininos, a nuvem de pontos e 0s seus respectivos pontos de interesse faciais
3D. Como saida, geramos o modelo morfolégico facial 3D ajustado a face do usuadrio.

Depois de feito o processo de otimizagdo, os objetos virtuais 3D sdo deformados base-
ados em uma func¢do de aproximacdo de base radial, para que o objeto se ajuste com mais

precisdo a forma do rosto do usudrio.

4.4 A Deformacao dos Objetos Virtuais 3D

Dados os modelos morfolégicos faciais 3D original (S°") e otimizado (§°7), o processo

de deformacdo consiste em deformar o objeto virtual 3D (alinhado ao modelo original de
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face) baseado nas mudangas ocorridas de S para S°” conforme podemos observar na Fi-
gura 4.8. Este processo ¢ realizado aplicando o método TPS (BOOKSTEIN, 1989) e des-
crito na Secdo 3.6. Resumidamente precisamos posicionar manualmente os objetos virtuais
3D ao modelo morfoldgico facial 3D utilizando um software qualquer de modelagem 3D.
Em seguida, sdo computados pesos, conforme descrito no conjunto de equagdes 3.15, para
a fungdo de base radial e utilizamos estes pesos para deformar os objetos virtuais. Como

resultado nds geramos um modelo 3D do objeto que estd melhor ajustado a S°7.

\.*’rt'_"‘
|
|

.l W 4 O Yy >Sr Yy
sor P Objeto Virtual Objeto Virtual
l [ Original TPS

Figura 4.8: Dados os modelos morfoldgicos faciais 3D original e otimizado, aplicamos o
método TPS e achamos uma transformagdo afim que representa a deformacdo ocorrida de
S para S°P. Depois, qualquer conjunto de pontos que esteja no mesmo espaco que oS
modelos iniciais, se aplicado a eles essa transformacao, sofrerdo as deformacdes ocorridas.

4.5 A Composicao da Imagem Final

A etapa da composi¢do da imagem final consiste em renderizar a imagem RGB capturada
da camera RGB-D com o objeto virtual devidamente deformado e melhor alinhado e/ou
escalado ao rosto do usudrio. Como mencionado no Capitulo 4.2, a imagem capturada possui
a dimensdo de 640 x 480 e quando renderizamos o objeto virtual na face do usudrio, nao

conseguimos observa-lo detalhadamente, conforme podemos observar na Figura 4.9.



4. Sistema Proposto 62

Figura 4.9: Imagem capturada pela caimera RGB-D com dimensao de 640 x 480 e com o
objeto virtual renderizado.

Como o foco deste trabalho € a visualizacao de objetos virtuais na face do usudrio, op-
tamos por realizar um corte na imagem para visualizarmos somente a drea da face. Para
realizarmos este corte, consideramos o centro de massa dos pontos de interesse faciais onde,
depois de calculado, definimos uma distancia do centro para as extremidades da face de
forma que a area de corte seja quadrada e redimensionamos a imagem para 512 x 512, con-

forme podemos observar na Figura 4.10.

Figura 4.10: Imagem capturada pela camera RGB-D com dimensdo de 640 x 480 em (a)
e imagem com dimensdo de 512 x 512 cortada baseado no centro de massa dos pontos de
interesse faciais em (b).

O 1ltimo passo da etapa de composicao da imagem € a de renderizac@o do objeto virtual
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deformado em cima da imagem RGB. Para isso, nds projetamos o objeto virtual de R? para
IR?, onde dados os pontos de interesse faciais em 3D e em 2D capturados pelo nosso sistema
de aquisicao de dados, descrito no Capitulo 4.2, nds resolvemos um sistema linear que resulta
em uma matriz de transformacgao T que leva qualquer ponto de R para IR%. Como resultado,

temos um objeto virtual em 2D que consiste de vértices, faces, normais e mapa UV.

O passo seguinte € renderizar o modelo 2D projetado sobre a imagem. Nds desenvolve-
mos um esquema de rasterizagdo onde iteramos sobre a imagem RGB checando se o pixel
da imagem esta dentro de alguma face do objeto virtual em 2D. Se sim, nés determinamos
um peso para cada vértice dentro do tridngulo utilizando coordenadas baricéntricas. Esses

pesos também sdo utilizados para aplicarmos os efeitos de textura e iluminacao no objeto.

Por fim, a imagem final € composta por um mapeamento de textura, ou seja, mapea-
mos cada ponto UV do mapa de textura do objeto virtual para a imagem final. Além disso
aplicamos efeitos de luz ambiente e difusa ao objeto virtual em questdo. Cada pixel a ser

renderizado é dado por:

pixel;, = pixel; » (1,K, + 1,K4(N - L)) 4.5)

onde pixel;; € o pixel corrente a ser iluminado, pixel; € o pixel corrente sem nenhum efeito
de iluminagdo, I, € I, sdo as intensidades de luz ambiente e da fonte de luz, respectivamente,
K, e K; sao os componentes ambiente e difusos, respectivamente, N € o vetor normal e L € a

posicao da luz. Os resultados visuais sdo apresentados no Capitulo 5.3.



Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo iremos apresentar nossos resultados numéricos e visuais. Inicialmente
descreveremos o tuning do sistema, ou seja, etapa onde achamos os melhores parametros de
otimizac¢ao do modelo morfolégico facial 3D. Na sequéncia apresentaremos 0s experimentos
numéricos, etapa onde verificamos a performance do nosso sistema baseado em algumas me-
didas faciais. Por fim apresentamos os resultados visuais, ou seja, o objeto virtual deformado

renderizado sobre a imagem RGB.

5.1 Tuning do Sistema

O processo de funing do sistema consiste em rodar o nosso sistema variando dois para-
metros do processo de otimizacdo: o nimero de componentes do modelo morfolégico facial
3D (nComp) e o parametro delta (8) que controla o passo do gradiente, conforme podemos
observar na Tabela 5.1, afim de achar o melhor conjunto de pardmetros que minimizem a
nossa fungdo de energia D. Nosso conjunto de tuning consiste em um banco de faces com
14 individuos divididos em 7 do sexo masculino e 7 do sexo feminino. Esse banco de faces
foi capturado com a camera RGB-D Microsoft Kinect e possui pessoas das mais diferentes

idades e formas de face.
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Tabela 5.1: Os pardmetros do nosso sistema sdo, nimero de componentes do modelo mor-
folégico facial 3D (nComp) e o parimetro que controla o passo do gradiente d. Essa tabela
mostra os intervalos de valores e o incremento de cada intervalo durante o processo de funing.

Parametro | Intervalo | Incremento

nComp | 302500 50

) Oal 0,1

O parametro nComp, que representa nimero de coeficientes do nosso modelo morfol6-
gico facial 3D foi variado de 50 a 500 componentes. Um ndmero baixo de componentes
captura menos detalhes faciais o que custa menos poder computacional. J4 um nimero alto
de componentes podem capturar mais detalhes faciais porém, serd necessario maior poder

de processamento.

O valor de 9 altera o passo do gradiente durante o processo de otimizacdo, conforme
mencionamos no Capitulo 4.3. Se o valor J é setado com um valor pequeno, serdo neces-
sarios um numero maior de iteragdes para a convergéncia do algoritmo de otimizagdo. Em
contrapartida, se & é setado com um valor alto, os passos do gradiente serdo muito grandes e

podem ser instaveis.

Neste trabalho nds realizamos um processo de funing para cada género (masculino e
feminino). Para cada um nds variamos os parametros de funing de acordo com a Tabela 5.1 e
calculamos a distancia entre o0 modelo morfolégico facial 3D e a nuvem de pontos para cada
individuo do conjunto de funing do sistema. Em seguida, nés calculamos a distancia média

entre todos os individuos do mesmo sexo:

j=1
DM = 5.1
nlnd SRV

Snd (Z?_l \/(ﬁ(Sj)Pu)z)

onde DM ¢ a distancia média entre o modelo de face reconstruido e a nuvem de pontos,
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nlnd é o numero de individuos do conjunto de tuning, n é o nimero de pontos da nuvem de
pontos P, f;(S;) representa um ponto no modelo morfolégico facial 3D gerado S do j-ésimo
individuo que corresponde ao i-ésimo ponto na nuvem de pontos P do j-€simo individuo e

P;j € 0 i-ésimo ponto da nuvem de pontos do j-€simo individuo.

Por padrdo o Microsoft Kinect captura seus pontos utilizando a unidade de comprimento
do Sistema Internacional, ou seja, o metro. Para apresentar valores condizentes com 0s
valores reais da face, aplicamos a conversao de metros para centimetros para a apresentacao

dos resultados de tuning e para os resultados numéricos apresentados na Sec¢ado 5.2.

Nos gréficos a seguir, iremos apresentar para cada conjunto de componentes dos modelos
morfolégicos faciais 3D masculino e feminino, seguindo o intervalo e o incremento apresen-
tado na Tabela 5.1, os erros médios obtidos para cada valor d variado (grafico em barra) e seu
respectivo tempo médio de otimizagdo (grafico em linha). As cores em destaque no grafico

representam o menor erro encontrado para um determinado delta.
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Figura 5.1: Tuning do sistema para ambos os géneros com nComp = 50.
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Figura 5.2: Tuning do sistema para ambos os géneros com nComp = 100.
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Figura 5.3: Tuning do sistema para ambos os géneros com nComp = 150.
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Figura 5.4: Tuning do sistema para ambos os géneros com nComp = 200.
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Figura 5.5: Tuning do sistema para ambos os géneros com nComp = 250.
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Figura 5.6: Tuning do sistema para ambos os géneros com nComp = 300.
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Figura 5.7: Tuning do sistema para ambos os géneros com nComp = 350.
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Figura 5.8: Tuning do sistema para ambos os géneros com nComp = 400.
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Figura 5.9: Tuning do sistema para ambos os géneros com nComp = 450.
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Analisando os gréficos apresentados, podemos concluir que valores & baixos, ou seja,
valores no intervalo de 0,2 a 0,4, apresentaram os menores erros médios. Podemos observar
também que a medida que aumentamos o valor d o erro médio sobe em todos os casos e o
tempo médio de otimizacao diminui. Consequentemente esses resultados nos leva a escolher
um desses valores para gerarmos os resultados visuais do nosso sistema apesar de, conforme
mencionado no Capitulo 4.3, quanto menor o d maior serd o nimero de iteragdes para que a

otimizacao possa convergir.

As Tabelas 5.2 e 5.3 mostram os menores erros médios encontrados para cada conjunto
de componentes, juntamente com seu respectivo valor 0 e o tempo médio de processamento,
para os individuos masculinos e femininos, respectivamente. O menor erro médio estd mar-
cado em cinza em ambas as tabelas. Podemos observar que varia¢des de milésimos no erro
médio, resulta em diferencas significativas no tempo de processamento. Desta forma, nds
optamos por escolher o conjunto de pardmetros nComp e & que apresentaram, dentre os

menores erros médios obtidos, o menor tempo médio de otimizagao.

Na Tabela 5.2 temos marcado em azul os parametros que apresentaram o menor tempo
médio e na Tabela 5.3 os parametros que representam o menor tempo médio estdo marcados

em laranja.
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Tabela 5.2: Menores erros médios encontrados para o conjunto de componentes dos indi-
viduos masculinos. Para cada componente, mostramos o valor 8 que possui 0 menor erro

médio e o seu respectivo tempo médio de processamento.

Erro Médio | Tempo Médio
nComp | o
(em cm) (em min)
50 04| 0,620513 1,98472
100 | 0,3| 0,617995 2,10479

200 |03 | 0,618752 1,93368
250 | 0,2 | 0,619595 3,6811

300 | 02| 0,619939 4,25331
350 | 02| 0,619822 4,82472
400 |0,2 0,61931 5,51794
450 10,2 | 0,619516 6,22108
500 | 0,1 | 0,615366 17,6647
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Tabela 5.3: Menores erros médios encontrados para o conjunto de componentes dos indivi-
duos femininos. Para cada componente, mostramos o valor & que possui 0 menor erro médio
e o seu respectivo tempo médio de processamento.

Erro Médio | Tempo Médio
nComp | o
(em cm) (em min)
50 0,2 | 0,393049 8,0085
100 |02 | 0,392522 4,59527
150 |0,2| 0,393701 3,87657

250 | 0,2 | 0,395178 3,81389
300 | 02| 0,396099 4,2372
350 | 0,2| 0,397205 5,00018
400 |02 | 0,398836 4,95
450 |02 | 0,399561 5,69113
500 | 0,1 | 0,400739 12,021

5.2 Experimentos Numéricos

Os experimentos numéricos foram realizados para verificar com que precisao o nosso

sistema consegue ajustar o modelo morfoldgico facial 3D das nuvens de pontos dos nossos

usudrios de teste. Essas medidas s@o geradas através da selecdo de alguns pontos de interesse

faciais na nuvem de pontos juntamente com os seus correspondentes no modelo morfolégico
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facial 3D.

Utilizando esses pontos de interesse faciais, nds calculamos quatro medidas da face que
sdo dadas pela distancia euclidiana entre os pontos de interesse faciais na nuvem de pontos
e seus correspondentes no modelo morfoldgico facial 3D, conforme podemos observar na
Figura 5.11. Essas medidas foram escolhidas pois apresentam as grandes variacdes da forma

da face.

-

Figura 5.11: Oito pontos de interesse faciais utilizados para avaliar a precisdo numérica do
nosso sistema. As medidas sao: (a) distancia entre o meio dos olhos e o queixo, (b) distancia
entre os olhos, (¢) tamanho do nariz e (d) distincia entre as bochechas.

Nas Tabelas 5.4 e 5.5 podemos observar os resultados das medidas para o conjunto de
teste dos individuos masculinos e femininos, respectivamente. Na primeira coluna temos as
letras, que representam cada medida conforme podemos observar na Figura 5.11. Na sequén-
cia temos a medida entre os pontos de interesse faciais da nuvem de pontos (mPontos). Em
seguida temos a distancia correspondente do modelo morfolégico facial 3D apds o processo
de otimizacdo (mModelo3D) e por fim, na dltima coluna, a diferenca entre as medidas da

nuvem de pontos e do modelo morfolégico facial 3D otimizado (difPM).
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Tabela 5.4: Medidas para o conjunto de testes masculino. Para cada medida (primeira co-
luna), temos a distancia entre os pontos de interesse faciais da nuvem de pontos (segunda
coluna), representado por mPontos, e sua distancia correspondente no modelo morfolégico
facial 3D otimizado (terceira coluna), representado por mModelo. Na dltima coluna temos a
diferenca entre as distancias da segunda e terceira coluna, representado por difPM.

Medida | 1,pontos | mModelo | difPM
(a) 10,62 cm | 10,78 cm | 0,16 cm
(b) 7,02 cm 7,87cm | 0,85 cm
(©) 5,04 cm 505cm | 0,01 cm
(d) 10,50 cm | 10,50 cm | 0,0 cm

Tabela 5.5: Medidas para o conjunto de testes feminino. Para cada medida (primeira coluna),
temos a distancia entre os pontos de interesse faciais da nuvem de pontos (segunda coluna),
representado por mPontos, e sua distincia correspondente no modelo morfolégico facial 3D
otimizado (terceira coluna), representado por mModelo. Na ultima coluna temos a diferenca
entre as distancias da segunda e terceira coluna, representado por difPM.

Medida | ,pontos | mModelo | difPM
(a) 9,25 cm 8,60cm | 0.65cm
(b) 6,78 cm 6,80 cm | 0.02 cm
(©) 5,37 cm 5,10cm | 0,27 cm
(d) 10.19cm | 10.19cm | 0,0 cm

Os resultados numéricos apresentados mostram que em geral, nosso sistema € capaz de
ajustar o modelo morfolégico facial 3D a face do usudrio corretamente. O melhor ajuste em

ambos os casos foi a distancia entre as bochechas (medida (d)). Acreditamos que por ser uma
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area onde, na maioria das aquisicdes de face, a quantidade de ruidos provenientes da nuvem
de pontos € menor, e o algoritmo KNN consegue aproximar os pontos do modelo morfol6-
gico facial 3D com os da nuvem de pontos com maior precisdo. O restante das diferencas
para ambos 0s sexos sdo pequenas. No conjunto de treino masculino o pior ajuste foi a me-
dida entre os olhos (medida (b)), confirmando o problema de ser uma area que, em alguns
casos, acaba sendo capturada pela cimera RGB-D com muitos ruidos. No conjunto de teste
feminino o pior ajuste foi a do meio dos olhos até o queixo (medida (a)), sendo novamente

um medida que tem como ponto inicial a drea dos olhos, ou seja, uma érea ruidosa.

Comparando as medidas apresentadas do conjunto de testes masculino, Tabela 5.4, e do
conjunto de testes feminino, Tabela 5.5, podemos dizer que, em geral, o conjunto masculino
apresentou um melhor ajuste entre o modelo morfoldgico facial 3D e a nuvem de pontos, o
que pode ser visualmente observado nas Figuras 5.13 e 5.14 na Sec¢do 5.3. De uma forma
geral, baseando-se em nossos resultados numéricos, podemos dizer que 0 nosso sistema é
capaz de reconstruir corretamente a forma da face humana dado uma nuvem de pontos como

entrada.

5.3 Resultados Visuais

Os resultados visuais foram gerados para demonstrar a performance do nosso sistema
utilizando os parametros 6timos achados durante o processo de tuning do sistema. O nosso
grupo de individuos de teste possui 9 individuos de cada sexo e nés utilizamos como objeto
virtual neste trabalho diferentes tipos de 6culos, conforme podemos observar na Figura 5.12.
Todos os objetos virtuais estdo sob a licengca Creative Commons 3.0 e nos € permitido com-

partilhar e adaptar os modelos originais desde que dado o crédito ao autores originais.
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Figura 5.12: Os cinco modelos virtuais utilizados na elaboracdo dos resultados visuais deste
trabalho. Em (a) temos um modelo de aro redondo, em (b) um modelo conhecido como
tartaruga, em (c) um modelo esportivo, em (d) um modelo cldssico e em (¢) um modelo de
aro mais grossol.

Py

As Figuras 5.13 e 5.14 mostram a nuvem de pontos e seu respectivo modelo morfolégico
facial 3D otimizado para alguns individuos do sexo masculino e feminino respectivamente.
Conforme podemos observar, o processo de otimizacao utilizando os parametros encontrados

no processo de tunning aproxima o modelo morfolégico da nuvem de pontos.

Figura 5.13: Em (a), (b) e (c) podemos observar a nuvem de pontos e seu respectivo modelo
morfolégico facial 3D otimizado para os individuos masculinos.

"Todos os modelos disponiveis em: <http://www.blendswap.com/>. Acesso em agosto, 2016.
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Figura 5.14: Em (a), (b) e (c) podemos observar a nuvem de pontos e seu respectivo modelo
morfolégico facial 3D otimizado para os individuos femininos.

Nas Figuras 5.15 e 5.16 podemos observar alguns resultados visuais, ou seja, a imagem
RGB com o 6culos renderizado sobre ela, para individuos masculinos e femininos. A coluna
a esquerda mostra a imagem RGB com o 6culos renderizado sobre ela sem sofrer o processo
de deformacgdo baseado nas mudancas ocorridas entre 0 modelo morfolégico facial 3D ori-
ginal e otimizado, conforme abordado no Capitulo 4.4. Em seguida temos a imagem RGB
com os 6culos renderizado apds o processo de deformacdo. Para uma melhor visualizagcdo
do processo de deformacao do objeto virtual na face do usudrio, apresentamos na coluna da

direita os mesmos resultados focando apenas na regiao proximo aos olhos.

Na primeira linha da Figura 5.15 o 6culos comeca levemente rotacionado a direita. Uma
das sobrancelhas da usudria estd mais visivel que a outra. Apds o processo de otimizagdo, o
problema da rotacao do 6culos foi resolvido e o 6culos estd melhor posicionado no rosto do
usudrio. Na segunda linha temos um 6culos de tamanho desproporcional ao rosto do usuério.
Podemos observar no lado direito da imagem original recortada que a armacdo passa a linha
da face do usudrio e apds a otimizacao o 6culos estd melhor escalado dada a forma do rosto

do usudrio. Em sequéncia temos um usudrio com um 6culos que ndo segue o contorno do seu
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rosto e apds o processo de otimizagdo o 6culos estd melhor adaptado ao formato do rosto. Na
quarta linha podemos observar o 6culos levemente rotacionado a direita e apds o processo
de otimizacao o 6culos estd melhor posicionado no rosto do usudrio. Por fim, na quinta linha
podemos observar que o 6culos estd melhor ajustado ao contorno do rosto do usudrio no

modelo otimizado.

Na primeira linha da Figura 5.16 podemos observar na imagem original recortada que
o Oculos, apesar de bem posicionado, estd um pouco alto na face da usudria e apés o pro-
cesso de otimizag@o o 6culos estd melhor posicionado. Na linha seguinte o 6culos esta reto
na imagem com o modelo original € na imagem com o modelo otimizado, o 6culos esté le-
vemente rotacionado para a direita ficando mais suave dado as formas do rosto do usudrio.
Na terceira linha, mostramos que nosso sistema lida também com faces que nao estao retas.
Podemos observar que o mesmo comeca bem posicionado e apds o processo de otimizacdo
podemos observar um leve ajuste no lado esquerdo do 6culos. Em seguida temos um usua-
rio onde o 6culos comega bom posicionado mas 0 mesmo nao segue a linha do seu rosto e
apods o processo de otimizagdo podemos observar o 6culos ajustado ao rosto do usudrio. Na
quinta e ultima linha o 6culos comeca bem posicionado porém, podemos observar no lado
esquerda da imagem original recortada que a armacao passa a linha da face do usuério e apds

a otimizagdo o 6culos estd melhor escalado dada a forma do rosto do usudrio.
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Figura 5.15: Resultados visuais do nosso sistema. Individuos masculinos e femininos com
diferentes tipos de 6culos. A coluna a esquerda mostra o objeto virtual renderizado na ima-
gem RGB, sem passar pelo processo de otimizac¢do, lado a lado com o objeto virtual apds o
processo de otimizagdo. Na coluna da direita apresentamos a imagem da coluna da esquerda
cortada na regido dos olhos para uma melhor visualiza¢do do resultado.
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Figura 5.16: Resultados visuais do nosso sistema. Individuos masculinos e femininos com
diferentes tipos de 6culos. A coluna a esquerda mostra o objeto virtual renderizado na ima-
gem RGB, sem passar pelo processo de otimizacdo, lado a lado com o objeto virtual apds o
processo de otimizagdo. Na coluna da direita apresentamos a imagem da coluna da esquerda
cortada na regido dos olhos para uma melhor visualizacdo do resultado.
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5.4 Limitacoes

Apesar dos resultados promissores do trabalho apresentado, nosso sistema ainda apre-
senta algumas limitacdes. Inicialmente podemos citar a renderizacdo dos objetos virtuais
sobre a imagem RGB. Para aumentarmos a sensa¢ao de realismo € precisamos melhorar a
renderizacdo e com as técnicas de processamento de imagem que utilizamos neste trabalho,

supomos ndo ser possivel realizar essas melhorias.

Em relagdo a captura dos dados, nosso sistema ndo lida com os ruidos provenientes
da nuvem de pontos capturada pela cimera RGB-D e também néo tratamos problemas de
oclusdes na face do usudrio provenientes, por exemplo, de cabelo. Sendo assim, para que
possamos capturar a face, principalmente nos usudrios femininos, precisamos solicitar que o
cabelo esteja preferencialmente preso ou afastado da face. O nosso sistema lida apenas com
faces posicionadas de frente para a camera RGB-D, ou seja, cabegas rotacionadas ndo terdo

um boa otimizacao nem uma boa renderizac¢do do 6culos.

O nosso modelo morfolégico facial 3D possui uma quantidade pequena de vértices e
achamos que a aproximacao dos pontos utilizando o algoritmo KNN de 1 ponto do modelo
para 4 na nuvem de pontos € uma correspondéncia alta e que acaba influenciando no erro
final da otimiza¢do. Acreditamos que um modelo morfolégico com mais vértices resultaria

em uma otimizacao ainda melhor.

O tempo de otimizagdo do nosso sistema ainda € alto para um sistema onde o objetivo
final é a Realidade Aumentada, ou seja, precisamos implementar outros métodos de otimi-

zacdo para verificarmos se a otimiza¢do do modelo morfoldgico facial 3D é melhorada.

O objeto virtual escolhido para a apresentacdo dos resultados visuais este trabalho foram
diferentes tipos de 6culos, usualmente aplicado em trabalhos como se fosse um modelo
rigido. Porém, podemos citar como aplicacdo pratica, um empreendimento virtual de uma
Otica onde 6culos sejam feitos sob medida para o usudrio baseado na otimizacdo de um

modelo morfoldgico facial 3D o que nos garante medidas reais da face humana.



Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um sistema que permite a visualizacdo de objetos virtuais
corretamente posicionados e devidamente ajustados para que acompanhe as formas do rosto
do usudrio. Para isso, dado um banco de faces escaneadas de ambos 0s sexos, criamos um
modelo morfolégico facial 3D para cada sexo utilizando o método de anélise dos compo-
nentes principais, o que nos permite criar modelos faciais parametrizados. Capturamos um
banco de faces através de uma camera RGB-D contendo uma nuvem de pontos da regido
facial do usudrio, uma imagem RGB e 66 pontos de interesse faciais tanto em 2D quanto em
3D. Dado o modelo morfolégico facial 3D e a nuvem de pontos, nds utilizamos a otimizagao
por descida de gradiente para otimizar os pesos para os componentes do modelo fazendo com
que o mesmo se aproximasse da forma do rosto do usudrio. Apds o processo de otimizacao,
nos aplicamos o método TPS no modelo morfoldgico facial 3D original e no otimizado afim
de achar fun¢des de mapeamento que relacionem um conjunto de pontos ao outro. Desta
forma conseguimos ajustar os objetos virtuais de forma com que eles se encaixem melhor no

modelo morfolégico facial 3D. Por fim, nds renderizamos o objeto virtual na imagem RGB.

Nossos experimentos mostraram que a otimizagdo por descida de gradiente se comporta
melhor com valores & pequenos conforme mostrado na parte de funing do sistema. Nos-

sos resultados numéricos mostraram que baseado nas medidas escolhidas, a otimizagao fez
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com que o modelo morfoldgico facial 3D se aproximasse com um bom grau de precisdo em
comparacdo com as medidas da nuvem de pontos. Por fim, nossos resultados visuais de-
monstraram que a otimizagdo por descida de gradiente melhora o posicionamento e escala

do objeto virtual na face do usudrio.

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, propomos utilizar um sensor com melhor resolucio ou ainda tra-
balhar com nuvens de pontos densas. Desta forma, acreditamos que a otimizagdo ficard
ainda melhor e com resultados mais precisos. Também propomos implementar outros mé-
todos de otimizacdo, como a otimizagdo por enxame de particulas (PSO) e o algoritmo de

Gauss-Newton, e comparar com a nossa solugdo atual.

Propomos também como trabalho futuro aplicar a técnica de subsampling no modelo
morfolédgico facial 3D, ou seja, aumentar o nimero de vértices do modelo, o que originaria

um modelo capaz de detalhar com mais precisdo as formas do rosto.

Afim de melhorar o realismo da composi¢do da imagem final, propomos utilizar alguma
biblioteca convencional de visualizacdo, como por exemplo, o OpenGL. Finalmente, gosta-
riamos de testar 0 nosso sistema com outros tipos de objetos virtuais, como por exemplo,

bigodes, bonés e tatuagens.
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