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Resumo

Matheus Santos Concei¢ao. Rastreador Ocular Baseado em Redes Neurais de Convolugao. Mono-

grafia (Bacharelado). Instituto de Matemaética e Estatistica, Universidade de Sao Paulo, Sdo Paulo, 2021.

O uso de rastreadores do olhar (eye tracker), que inferem a localizagao de foco do olho
numa tela a partir de imagens do proprio olho, nao é novidade, entretanto eye trackers
tradicionais exigem algum tipo de hardware especializado, cameras de alta resolucao ou
infravermelhas. Isso torna o processo de coleta de dados mais complicado, tendo a necessidade
de ser realizada em laboratorio.

Dado o elevado ntimero de aparelhos eletronicos com cameras presentes atualmente, esse
trabalho propoem explorar a difusao de cameras em aparelhos eletronicos como notebooks,
para o desenvolvimento de um modelo de rastreador ocular de baixo custo.

Este trabalho esta divido em 2 partes, a primeira parte consiste em um experimento de
coleta dados para desenvolvimento de um rastreador ocular, ou seja, um dispositivo capaz
de estimar o ponto sobre o monitor sendo observado pelo usuario. Na segunda parte, os
dados extraidos da face serao utilizados para treinar uma rede neural de convolugao usando
a arquitetura AFF-NET [1]|, que servird como modelo de estimagdo do olhar a ser utilizado
no rastreador ocular.

Palavras-chave: rastreador-ocular, redes-neurais, estimador-do-olhar, convolu¢ao, CNN.






Abstract

Matheus Santos Concei¢ao. Eye tracker based on Convolutional Neural Networks. Capstone Project

Report (Bachelor). Institute of Mathematics and Statistics, University of Sao Paulo, Sdo Paulo, 2021.

The use of eye trackers, which infer the focus location of the eye on a screen from images
of the eye itself is nothing new, however traditional eye trackers require certain specialized
hardware, high-resolution or infrared cameras. This makes the data collection process more
complicated, having the need to be performed in the laboratory.

Given the high number of electronic devices with cameras currently, this work proposes
to explore the diffusion of cameras in electronic devices such as laptops, for the development
of an eye tracker model of low cost.

This study is divided into 2 parts, the first part consists of an experiment for collecting
data to develop the eye tracker, which is, a device capable of estimating the point on the
monitor being observed by the user. In the second part, the data extracted from the face,
will be used to train a convolutional neural network using an architecture AFF-NET |[1]

which will be the eye gaze estimator to be used in the eye tracker.

Keywords: eye-tracker, neural-network, gaze-estimation, convolution, CNN.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A linguagem corporal desempenha papel fundamental na comunicacdo humana. Em
especial, o olhar tem um poder comunicativo poderoso, sendo uma das manifesta¢coes mais
expressivas de comunicacao nao verbal. O contato visual contém uma rica variedade de infor-
magcoes a respeito da atengao e intencao humanas que vem ajudando pesquisadores da area
da psicologia cognitiva a desvendar os mecanismos do comportamento e da cogni¢ao huma-
nas [2]|. O uso da aparéncia do olho como indicador do alvo de interesse visual tem ajudado
muito no desenvolvimento de modelos de estimacao do olhar. Que com isso vem ganhando

espaco dentre os diversos outros modelos de desenvolvimento de rastreadores oculares.

Rastreamento ocular se refere ao processo de rastrear o movimento dos olhos, mais
especificamente, o ponto absoluto do olhar, isto é, a localizacao do ponto em que a pessoa
esta focando na cena visual em um dado momento. Existem diversas técnicas de rastreamento
ocular, algumas delas nao sao baseadas exclusivamente em imagens do olho. Isso torna o
campo de estudo da visao, extremamente rico, cujas aplicagoes se espalham numa ampla
area de atuacgoes, que vai desde psicologia comportamental da interacao humano-méquina

até diagnosticos médicos na medicina de precisao [8].

O uso de rastreadores oculares eye trackers, que inferem a localizacao de foco do olho
sobre a cena visual a partir de imagens do préprio olho, nao é novidade, entretanto ras-
treadores oculares tradicionais exigem algum tipo de hardware especializado, cameras de
alta resolucao ou infravermelhas, além de serem extremamente invasivos e desconfortéveis.
Avangos tecnoldgicos na década de 90, iniciou o desenvolvimento e uso de aparelhos nao
invasivos baseados em fotografia da luz refletida pela cérnea. O desenvolvimento de sistemas

baseados em cameras em conjunto com o aumento do poder computacional vem permitindo



2 INTRODUCAO 1.3

a coleta de imagens do olho em tempo real, possibilitando o uso do olhar como método de
controle para interfaces nao convencionais, especialmente, dedicadas a usuarios com algum
tipo de deficiéncia que os impecam de usar efetivamente interfaces de controle tradicionais,

como por exemplo o mouse ou touchscreen de aparelhos eletronicos.

Visto que a estimacao do olhar envolve uma complexa relagao entre o estimulo visual,
a tarefa sendo realizada, o movimento dos olhos durante a realizacao da tarefa e o tempo de
fixagao [10], o processo de coleta de dados torna-se uma tarefa extremamente complicada.
Por isso a necessidade de ser, geralmente, realizada em laboratério, onde se pode controlar

variaveis ambientais, como a iluminagao, movimento e posicao da cabeca.

1.2 Objetivos

Dado o elevado niimero de dispositivos eletronicos com cameras atualmente, notebo-
oks, celulares, etc, é natural querer explorar esses recursos, ja amplamente difundidos, para
facilitar a coleta e torna-la mais acessivel. Portanto, o objetivo desse projeto é desenvolver
um rastreador ocular eye tracker de baixo custo, que utiliza apenas a webcam comum e
navegador com acesso a internet, sem exigir condi¢oes rigidas e especiais como posi¢ao do
usuario em relacao a tela e iluminacao adequada. Idealmente passando por todos os esta-
gio necessarios desde a modelagem do experimento, passando pela coleta de dados até o
treinamento de uma rede neural de convolu¢ao usando a arquitetura AFF-NET |[1]| para a

estimacgao do olhar.

1.3 Organizacao do trabalho

O projeto ao todo consiste em 2 etapas (coleta de dados e modelagem do estimador).
A primeira etapa do projeto é o desenvolvimento de uma aplicacao de coleta, que consistira
em um jogo de navegador, cujo objetivo é mapear imagens do olho para posi¢oes em duas
dimensoes na tela, e assim fornecer os dados de entrada para o treinamento de uma rede
neural que devolverd um estimador do olhar. A segunda etapa sera o treinamento da rede

neural de convolucao que fornecera o modelo do estimador do olhar.

Quanto a monografia, o capitulo 2 apresenta o experimento de coleta com os desafios

de projeta-lo considerando detalhes da anatomia do olho e seu padrao de movimento.

O capitulo 3 apresenta conceitos importantes para o desenvolvimento e implementacao
do estimador do olhar, assim como o background de algumas técnicas de aprendizado de

maquina utilizadas.
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O capitulo 4 apresenta os principais métodos na modelagem de estimadores do olhar,
assim como apresenta o modelo que foi implementado. Nesse capitulo temos também os

detalhes de implementagao do modelo usado no rastreador ocular.

O capitulo 5 apresenta o experimento de treinamento do modelo junto com os resul-

tados obtidos. No ultimo capitulo (capitulo 6) temos a conclusao do trabalho.






Capitulo 2

Experimento de Coleta de Dados

2.1 Desafios do experimento

No dia a dia os nossos olhos buscam constantemente informacgoes do ambiente. A cada
segundo estamos tomando decisoes inconscientes sobre onde olhar, para garantir quais fétons

irao estimular a nossa retina de maneira a sermos capazes de concluir nossas tarefas diarias.

Esse rico fluxo de dados visuais vem com o pre¢o de um mecanismo de processamento
em tempo real complexo e dispendioso. Processos cognitivos de alto nivel tais como reconhe-
cimento de objetos ou interpretacao da cena visual, dependem de dados que foram trans-
formados de forma a serem computacionalmente trataveis pelo cérebro. Um dos principais
mecanismos para tornar os dados visuais que recebemos mais faceis de serem processados
esta relacionado a atencao visual, cujo cerne esta na ideia de um mecanismo pratico de sele-
¢ao e uma nocao de relevancia, prioridade. Em seres humanos, a atencao é facilitada por uma
retina que desenvolveu uma alta resolucao da fovea central e uma periferia de baixa reso-
lugao. Enquanto a atengao visual guia esta estrutura anatomica para as partes importantes

da cena de maneira a reunir informagoes mais detalhadas do ambiente[2].

Alguns desses movimentos oculares controlados pelo mecanismo da atencao visual po-

dem ser decisivos em questoes basicas como navegar pelo ambiente, ou procurar um objeto.

Assim a questao principal para o desenvolvimento desse experimento é como garantir
que alguém esteja olhando para onde queremos que ela olhe, de maneira precisa? Logo
desenvolver o experimento para captar o olhar dos usuarios foi em esséncia tentar responder
a pergunta acima. A primeira coisa que fizemos foi reduzir o nivel de incerteza das posicoes
de fixagao do olhar, reduzindo a tela do computador a um conjunto de alvos posicionados
equidistantes uns dos outros de forma que nosso problema de onde a pessoa esta olhando na

tela se reduzisse a qual dos alvos da tela a pessoa estd olhando. Assim podemos explorar os
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tipos de movimentos dos olhos e o conhecimento que temos deles sobre sua contribui¢ao na

visao para coletar imagens dos olhos nos momentos certos, nos momentos de fixagao.

Os dados que o experimento pretende coletar sao a posicao do alvo em exibigao atual-
mente e a imagem da pessoa com o olhar fixo no alvo (olhar de vergéncia). Como os alvos
sao apresentados em sequéncia era preciso estabelecer um periodo em que tivéssemos alguma
confianca de que a pessoa estaria de fato olhando para o alvo, seja acompanhando o estimulo
em movimento ou ap6s a fixagao no alvo. Mas o experimento nao tem como garantir isso,
pois é realizado individualmente pelos participantes com seus préoprios computadores sem a
supervisao dos pesquisadores. A melhor coisa que se podia entao fazer era criar algum tipo

de estimulo que induzisse o participante a olhar para o alvo.

Enfim, o experimento desenvolvido consiste em uma tarefa simples: mover com o mouse
um objeto para dentro de um alvo exibido. No entanto, isso ainda nao garante a fixagao do
olhar apos conclusao da tarefa. Por isso fazemos o alvo piscar durante alguns milissegundos
para mobilizar a atencao visual da pessoa a focalizar uma determinada posicao da tela, para

que tenhamos as imagens da pessoa olhando para o alvo durante esse intervalo.

2.2 Tipos de movimentos dos olhos

Um dos principais tipos de movimento dos olhos envolvido no processamento de infor-
magoes é conhecido como olhar de sacada, ou olhar sacadico. Esses movimentos sacadicos
sao os deslocamentos, com mudancas de dire¢oes abruptas, que os olhos realizam, a cada
segundo para a realizacao de uma tarefa onde seja necessaria o controle ocular fino. Como
esses movimentos sao extremamente rapidos chegando a 500 graus por segundo, a sensibi-
lidade visual durante os movimentos fica bastante reduzida, o que é chamado de supressao

sacadica.

Assim, cada sacada é intercalada por periodos de fixacao de aproximadamente 200 —
300ms [10], e sdo esses proprios movimentos sacadicos que ligam todas as fixagoes oculares
entre si, possibilitando a execucao de tarefas complexas que requerem uma enorme carga
de processamento visual em tempo real, como a leitura, escrita ou a busca de objetos no
ambiente. Caso contrario perceberfamos apenas um borrao, ja que novas informagdes nao

sao adquiridas durante os movimentos.

Cada tarefa entretanto difere no tempo minimo de fixacao, a depender da complexidade

da proépria tarefa.

A velocidade de sacada é uma fun¢ao monotonica com respeito a distancia percorrida

pelo olho. Ela aumenta rapidamente no inicio do movimento atingindo um maximo um
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Tarefa Média de fixacao (ms) Meédia da largura do olhar de sacada (graus)
Leitura 225 2
Leitura em voz alta 275 1.5
Busca visual 275 3
Percepcao da cena 330 4
Leitura musical 375 1
Digitagao 400 1

Tabela 2.1:  Tabela com tempo minimo de fiza¢ao para cada tipo de tarefa [10]

pouco antes do ponto médio entre a ponto de partida e o ponto chegada (alvo) e diminui

gradualmente até atingir a localizagao do alvo.

Existem outros tipos de olhares além dos sacadicos. O movimento de busca suave (Pur-
suit eye movements) descreve um tipo de movimento ocular em que os olhos permanecem
fixo num objeto em movimento, sua velocidade é menor em relacao ao movimento sacadico,
mas se o objeto estiver se movendo muito rapido temos uma combinacao de movimentos
sacadicos e de busca suave. Esse tipo de movimento é voluntario ja que o observador escolhe

ou nao rastrear o estimulo em movimento.

A vergéncia é um outro tipo de movimento voluntario dos olhos. E observado quando
ocorre movimento simultaneo de ambos os olhos em dire¢oes opostas para obter ou manter
uma visao binocular tinica de maneira a alinhar a févea de cada olho com os alvos localizados

a distancias diferentes do observador.

Ao contrario de outros tipos de movimentos oculares nos quais os dois olhos se movem
na mesma dire¢do (movimentos oculares conjugados), os movimentos de vergéncia sao des-
conjugados (ou disjuntivos); eles envolvem uma convergéncia ou divergéncia das linhas de
visao de cada olho para ver um objeto que estd mais proximo ou mais distante. A convergén-
cia é uma das trés respostas visuais reflexivas eliciadas pelo interesse em um objeto proximo.
Os outros componentes da chamada triade de reflexo proximo sao a acomodagao da lente,
que focaliza o objeto, e a constri¢gao pupilar, que aumenta a profundidade de campo e torna

a imagem mais nitida na retina [9].

Entao a estratégia para o experimento se torna a seguinte. Dois objetos sao apresentados
na tela. Inicialmente temos os movimentos sacadicos que rastreiam a cena para encontrar
a posigao dos objetos e determinar o pontos de partida (a bola) e de chegada (alvo). Feito
isso, enquanto o participante estiver movendo a bola do ponto de partida até o alvo, ocorre
o movimento de busca suave em conjunto com os movimentos sacadicos que conferem cons-
tantemente a posicao de chegada mesmo que esta seja fixa. Ao atingir a localizacao do alvo
com a bola temos o movimento de vergéncia em que o participante iré focalizar o ponto do
alvo com os dois olhos por alguns milissegundos em quanto este piscara para evitar que mo-

vimentos sacadicos possam causar distracao e diminuir a confiabilidade dos dados, durante
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Figura 2.1: Métricas do movimento sacddico, a linha vermelha indica a posicao de fizacao do alvo
a linha azul a posi¢ao da fovea

esse intervalo sao capturadas as imagens dos olhos que serao utilizadas no treinamento do

estimador do olhar.

2.3 Descricao do experimento

O experimento, em principio, € bem simples, e foi pensado para exigir o minimo de
esfor¢o do usuério para completa-lo. Assim, o experimento consiste em um jogo de clicar
e arrastar bolas para dentro de caixas com o mouse, enquanto a face do usuario é gravada

pela sua webcam.

Durante o experimento sera coletado o video da face do usuério e a posicao das bolas ao
serem inseridas dentro dos alvos. Os alvos possuem posigoes relativas a tela pré estabelecidas,

mas a sequéncia com que os alvos aparecerao é determinada aleatoriamente.

No total, sao 35 bolas e 35 alvos exibidos na tela em sequéncia. Quando o usuério
arrastar a bola para dentro do alvo, é pedido para que a pessoa fixe o olhar na bola que
ird4 piscar por 1500 milissegundos, essa é a parte em que a face do usuario é utilizada para
estimar a posicao do olhar na tela, os frames desse intervalo de tempo serao mapeados para
a posicao normalizada do alvo na tela. A bola seguinte sempre aparecera na posicao do alvo

anterior, e entao o proximo alvo da sequéncia é exibido, e assim por diante.
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Figura 2.2: Métricas do movimento de busca suave, as linhas azuis mostram o movimento dos
olhos acompanhando um estimulo em movimento, as linhas vermelhas mostram a velocidade do
movimento do estimulo

2.4 Resultados do experimento

Participaram do experimento 28 pessoas resultando em um conjunto de dados de 15,151
imagens. Para cada pessoa foram selecionados aleatoriamente até 15 frames no intervalo em
que o alvo estava sendo focalizado, isso foi realizado para os 35 alvos. As imagens foram
pré-processadas com descarte de imagens em que o rosto ou os olhos nao foram reconhecidos
pelo modelo de face mesh da biblioteca mediapipe. Usando este modelo, para cada frame
coletado foram produzidas 3 imagens: um recorte de cada olho e um recorte da face. As 3
imagens mais as coordenadas do retangulo das bordas de cada imagem foram usadas para

alimentar a rede neural de convolucao.

O conjunto de dados resultante do experimento foi construido de maneira similar ao
conjunto de dados usado pelos autores do artigo [1], seguindo as mesmas orientagdes descritas
no artigo. Ou seja, o conjunto de dados usado no artigo poderia ser facilmente utilizado no

modelo implementado por este trabalho.

Assim, o conjunto de dados utilizado no treinamento consiste em 3 imagens coloridas
RGB mais os retangulos das bordas de cada imagem. As imagens dos olhos foram redimen-
sionadas para (112 % 112 x 3), e a da face para (224 *x 224 x 3), enquanto os retangulos das

bordas mantém as informagoes de posi¢ao na imagem original.

A tnica diferenca no conjunto de dados usado neste trabalho e o usado no artigo estéa
na variedade de tamanhos das telas, ja que no artigo os dados foram coletados em iphones

e ipads, e nao houve mistura entre conjunto de dados com dispositivos de tamanhos de telas
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Figura 2.3: Ezemplo de um input para a rede neural

diferentes, enquanto que neste trabalho foram utilizados desktops na coleta, que possuem

uma variedade de tamanho de telas muito maior.
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RESULTADOS DO EXPERIMENTO

Figura 2.4: Telas do experimento
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Capitulo 3

Conceltos

3.1 Redes neurais tradicionais

3.1.1 Introducao

Uma rede neural é um modelo computacional inspirado nas redes biologicas do sistema
nervoso central, principalmente do cérebro, que é a melhor maquina que se conhece quando
o assunto é o reconhecimento de padroes. Numa rede neural temos um conjunto de dados de
entrada e um conjunto de dados de saida e, para treinar a rede, vamos alimentando-na com
dados e ajustando seus parametros de acordo com a diferenga entre o resultado produzido e

o resultado esperado.

Para essa diferenga atribuimos um custo que reflete o quao proximo o resultado obtido
se aproxima do esperado. Assim podemos imaginar o aprendizado da rede neural como um
processo de minimizacdo desta funcdo de erro. E nessa parte do treinamento que ocorre o
aprendizado, usando técnicas de otimizagao, como retropropagagao, para tentar minimizar

a funcao de erro.

3.1.2 Retropropagacao (Backpropagation)

A técnica de retropropagacao consiste em comparar valores de saida com a resposta
correta para computar uma fungao de erro; esse erro é alimentado na rede em caminho
inverso de maneira a ir ajustando os parametros de cada camada da rede até chegar no
inicio. Quando novos parametros forem encontrados, repete-se a primeira fase que é a da
alimentacao da rede com os dados de entrada, mas agora a rede tem novos parametros o que

resultarda em novos valores de saida, estes agora serao comparados com a resposta correta, e

13
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assim por diante, até que os valores de saida estejam suficientemente proximos dos valores

corretos, dado um erro admissivel.

3.1.3 Nao linearidade

A camada de nao linearidade, tem como objetivo introduzir um componente nao linear
a rede neural, para que a rede seja capaz de aproximar fung¢oes mais complexas. Uma das
operagoes mais utilizadas nessa camada, a funcao de ativagao ReLU (Rectified Linear Unit)
substitui valores negativos por zero ReLU(x) = max(0,x). Também podemos usar a funcao
de ativacao LeakyReLU que é capaz de reter alguns valores negativos dependendo do nivel
de ativagao, o que torna o modelo que a utiliza um pouco mais flexivel. E por tltimo temos

a funcao de ativacgao sigmoide que devolve valores entre 0 e 1.

3.1.4 Otimizador Adam

O algoritmo de otimizagao Adam é uma extensao do algoritmo gradiente descendente
estocastico que vem sendo amplamente utilizado em aplicagdes de computacao visual. Di-
ferentemente do algoritmo gradiente descendente classico, o algoritmo Adam atualiza os
parametros da rede iterativamente com relacao aos dados de treinamento com a taxa de
aprendizado sendo adaptada com o decorrer do treinamento. Os resultados mostram que
o algoritmo Adam converge mais rapidamente e alcanga valores menores para a funcao de
perda |[3].

3.1.5 Validacao cruzada

Validacao cruzada é uma técnica para avaliar modelos de aprendizado de méaquina por
meio do treinamento de varios modelos em subconjuntos de dados de entrada disponiveis e
avaliagao deles no subconjunto complementar dos dados [5]. A validagao cruzada é usada
para detectar sobreajuste, ou seja, a nao generalizacao de um padrao, principalmente, em

conjuntos de dados pequenos, além de obter uma estimativa de erro mais confidvel.

Na validacao cruzada k-fold, divide-se os dados de entrada em k subconjuntos. Entao
treina~se o modelo em todos os subconjuntos, menos em um (k-1) dos conjuntos de dados e,
em seguida, avalia-se o modelo no conjunto de dados que nao foi usado para o treinamento.
Esse processo é repetido k vezes, com um subconjunto diferente reservado para avaliagao (e

excluido do treinamento) a cada vez.
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Figura 3.1: Exemplo de validagdo cruzada usando 5-fold

3.2 Redes neurais de convolucao

3.2.1 Introducgao

O uso de camadas lineares (linear layer) vem sendo progressivamente substituido por
camadas de convolugao (Convolutional Layer) em redes neurais no campo de processamento
de imagens, tanto para tarefas de classificagdo como de regressao. As redes neurais de con-
volugao tém sua inspiragao no funcionamento do cortex visual humano, especialmente na
sua maneira particular de ativacao de diferentes areas de acordo com os padroes visuais a

que esta sendo exposto.

3.2.2 Definicao de convolugao

Convolucgao é uma operagao de grande importancia na matematica aplicada tendo espe-
cial destaque na area de processamento de sinais. A ideia por tras da convolucao no contexto
do processamento de imagens esta relacionada aos ntucleos de convolugao (kernels). Esses

ntucleos sao matrizes que atuam como filtros que aplicam algum efeito a imagem.

Cada imagem sao colecoes de pixeis que sao representados por um ou mais valores
numeéricos a depender do ntimero de canais ou da profundidade da imagem, por exemplo
em uma imagem em escala de cinzas, um pixel é representado por um valor numérico,
enquanto em uma imagem colorida é representado por trés ou quatro valores numéricos. A
convolugao de uma imagem dado um niucleo de dimensées especificadas (em geral 3z3) é
obtida colocando se o ntuicleo sobreposto & imagem, alinhando-se o valor central do nucleo
a primeira posicao do pixel da imagem. Assim, deslizando a area do nucleo para cada pixel
da imagem e calculando para cada pixel a soma dos pixeis vizinhos que estao também

sobrepostos pelo nucleo, ponderada pelos valores do niicleo.
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Figura 3.2: Convolug¢io de uma imagem bindria (7 x 7) por um nicleo (3 z 3)

3.2.3 Convolugao em trés dimensoes

No contexto das CNNs geralmente se usa convolugoes tri-dimensionais com altura e
largura representando as dimensoes da imagem e a profundidade o ntimero de canais neces-
sarios para representar a cor do pixel, por exemplo trés (RGB). Em geral em uma camada de
convolugao nao se aplica apenas um filtro, mas varios que resultam em mapas de caracteristi-
cas (feature maps) distintos , o que aumenta o nimero de canais do resultado da convolugao.
Os mapas de caracteristicas sao empilhados e reunidos para formar a saida da camada com
dimensodes proporcionais ao nimero de filtros aplicados e suas dimensées originais. E comum
aumentar o ntimero de canais enquanto se diminui as dimensoes (altura x largura) do bloco,

o que resulta em um ganho computacional.

3.2.4 Agrupamento

Depois da operagao de convolugao se executa alguma operacao de agrupamento (pooling)
que mais uma vez reduz as dimensoes do resultado da camada de convolucao, sem alterar o
niumero de canais. Camadas de agrupamento (Pooling Layer) diminuem a altura e largura
dos mapas de caracteristicas mas deixam o niimero de canais inalterados. O tipo mais comum
é o agrupamento de valor maximo (mazx pooling), que mantém o valor maximo dentro de

uma janela de agrupamento.
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3.3 Camadas de compressao e excitacao

Outra técnica que vem sendo usada em CNNs em conjunto com as camadas de convo-
lugdo, sao as camadas de compressao e excitacao SE (Squeeze and Excitation layer), essa
técnica é usada para melhorar a interdependéncia entre canais dos blocos de convolucao, ou
seja, melhorar a interdependéncia entre os mapas de caracteristicas resultantes da operacgao
de convolugao, de maneira a ajustar adaptativamente os pesos de cada mapa de caracteris-
ticas. [6].

Os filtros de convolucgao extraem informagoes hierarquizadas das imagens, de forma
que camadas inferiores extraem informacoes mais simples como bordas e outras informa-
¢oOes espaciais, enquanto que camadas superiores, ou seja, filtros aplicados depois no bloco
de convolugao, extraem padroes visuais mais complexos como formas geométricas, que sao
codificados ao longo dos canais do bloco. Geralmente, a rede neural atribuiria a cada canal
um mesmo peso, mas o diferencial da camada SE é adicionar parametros a cada canal, com
o intuito de ajustar quais filtros, ou quais mapas de caracteristicas desempenham um papel

mais relevante para determinada tarefa.

{Wweight = o(L(GAP(fin))), (3.1)
fout = Fscale(Wweight7 fzn) (32)

fin refere-se ao bloco de entrada da SE layer. GAP() refere-se Global Average Pooling
layer. L() refere-se a camada linear e o(.) refere-se a fungao de ativagao sigmoide. F'scale()
refere-se a multiplicacao canal a canal do bloco de entrada. Wieign: sao os pesos aplicados

ao bloco de entrada com resultado denotado por f,.:.

A camada SE funciona da seguinte maneira: Primeiro a camada recebe como input um
bloco de convolugao, o niimero de canais e uma razao. Em seguida tira-se a média dos valores
de cada canal individualmente com uma camada de agrupamento (pooling), para que cada
canal do bloco seja reduzido a um tnico valor numérico. Entao usamos uma camada linear
com funcao de ativacao ReLU e reduzimos o nimero de canais dividindo-no pela razao
informada. Adiciona-se & saida uma outra camada linear mas dessa vez com uma funcao
de ativagao sigmoide que suaviza os valores entre 0 e 1. Por dltimo multiplica-se os pesos

obtidos pelo bloco de convolugao inicial.

Vamos definir as camadas que serao usadas na implementacao da SE Layer. Primeiro

definimos uma camada de agrupamento global médio Global Avarege Pooling layer (GAP)

GAP = nn.AdaptiveAvgPool2d (1)
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Depois definimos uma camada linear totalmente conectada com funcao de ativacao

ReLU.

L = nn. Sequential(
nn. Linear (ch, ch // ratio, bias=True),
nn.ReLU() ,

nn. Linear (ch // ratio, ch, bias=True),

E por fim uma camada com funcao de ativagao sigmoide.

sigmoid = nn.Sigmoid ()

Agora implementamos as equagoes (3.1) e (3.2) definidas no artigo [1].

batch size, num channels, , = f in.shape
W = sigmoid (L(GAP(f in).view(f in.size(0), —1)))
f out = torch.mul(W.view (batch size, num channels, 1, 1), f in)

Trecho do cédigo para da implementagao da camada SE

class SELayer (nn.Module):
def  init  (self, ch, ratio):
super (SELayer, self). init ()
# Global Average Pooling layer
self .gap = nn.AdaptiveAvgPool2d (1)
# Fully Conected layer L(.)
self .L = nn.Sequential (
nn. Linear (ch, ch // ratio, bias=True),
nn.ReLU() ,
nn. Linear (ch // ratio, ch, bias=True),
)
# Sigmoid function
self .sigmoid = nn.Sigmoid ()

def forward(self, f in):
batch size, num_ channels, , = f in.shape
# Formula from the paper equation (1)
W = self.sigmoid(self.L(self.gap(f_in).view(f in.size(0), —1)))

return torch.mul(W.view (batch size, num channels, 1, 1), f in)

3.4 Normalizacao Adaptativa em Grupo

Uma maneira de combinar as diferentes caracteristicas (features) faciais para os dois

olhos, de maneira a dependerem menos de informagoes ambientais como orientagao e ilumi-
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nagao, é com o uso de uma normaliza¢ao adaptativa em grupo (adaptive group Normalization
AdaGN) [1]. A camada AdaGN recebe caracteristicas faciais assim como os retangulos que
compoem as bordas das regioes da face e dos olhos na imagem original. E calcula a escala e

o deslocamento para recalibrar a extragao de caracteristicas dos olhos.

[Wshifta Wscale] = Le&kyReLU(L(frects> fface))7 (33)
fout = Wscale * GN(fzn) + Wshift (34)

Onde L(-) refere-se a camada linear, GN (-) refere-se a normal Group Normalization.
fin refere-se ao mapa de caracteristicas original, f,..s representa as caracteristicas extraidas
dos retangulos das imagens que contém os olhos e a face, enquanto ff4. representa as
caracteristicas extraidas diretamente da imagem da face. Wsae € Wipige sa0 os parametros
de escala e deslocamento para cada canal de f;,. E f,. é o resultado da camada AdaGN,
apos aplicacao dos parametros de escala e deslocamento no mapa de caracteristicas original

normalizado.

Trecho de cédigo da implementacao da camada AdaGN

class AdaGN(nn.Module):
def  init  (self, sz, ch):
super (AdaGN, self). init ()
self .FC = nn.Linear(sz, 2 % ch)
self.LeakyRelU = nn.LeakyReLU ()

def forward(self, f in, block, ada_in):
batch size, num channels, , = f in.shape
# Scale and shift parameters for each channel as for equation (2)
from the paper
shape = self.LeakyRelU(self .FC(ada_in))
shape = shape.view ([batch size, 2, num_ channels, 1, 1])
scale = shape[:, 0, :, :, :]
shift = shape[:, 1, :, :, ]
f gn = f in.view(batch size x block, —1)
# Get mean and std of the batch
std, mean = torch.std mean(input=f gn, dim=1, keepdim=True)
# Normalize
f gen = (f _gn — mean) / (std + le—38)
# Back to the original shape but with normal Group Normalization
f gn = f gn.view(f in.shape)
f out = (scale) *x f gn + scale

return f out






Capitulo 4

Estimacao do olhar usando uma rede
neural AFF

4.1 Introducao

Existe uma grande quantidade de pesquisas que propoem solucoes para a tarefa de
estimacao do olhar, essas solucoes entretanto podem ser divididas, grosso modo, em duas
categorias: métodos baseados em modelos dos olhos e métodos baseados na aparéncia dos

olhos.

4.2 Meétodos baseados em modelo

Essa categoria utiliza modelos da geometria dos olhos para inferir a dire¢ao do olhar.
A partir do formato dos olhos, considerando a localizacao da pupila e as bordas da iris, se
cria um modelo capaz de regredir essas informacoes em uma direcao do olhar. A desvan-
tagem desses métodos esta na necessidade de imagens de alta qualidade, tendendo a sofrer
com imagens de baixas resolucoes encontradas nas webcams comuns. Métodos baseados em
modelo sao mais adequados para experimentos realizados em laboratério em que se pode
utilizar equipamentos de captura de melhor resolucao e onde se pode controlar melhor os

fatores ambientais como iluminagao e posigao da camera.

21
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4.3 Métodos baseados em aparéncia

Métodos baseados na aparéncia dos olhos estimam o olhar mapeando diretamente ima-
gens dos olhos para uma estimagao (seja posigao de foco na cena ou a dire¢ao do olhar).
Esses métodos requerem configuracoes de captura mais modestos, geralmente, utiliza-se uma
tinica camera sem a necessidade do experimento ser supervisionado, ou ter regras de controle
ambiental muito rigidas. A tarefa de mapeamento pode utilizar varios métodos diferentes de
regressao como, redes neurais, interpolagao local, regressao gaussiana. No entanto, métodos
baseados em redes neurais de convolugao ja demostraram bons resultados em tarefas de re-
gressao, com precisoes maiores do que outros tipos de regressoes para métodos baseados na

aparéncia do olho.

4.4 Meétodo utilizado (Adaptive feature fusion network)

4.4.1 Visao geral

A AFF-Net é a arquitetura da rede neural que foi utilizada para treinar os dados
coletados e inferir a posigao do olhar [1], a implementagao foi feita inteiramente do zero em
pytorch, seguindo as equagoes apresentadas no artigo assim como as orientacoes e detalhes
de implementagao tambem fornecidos em Bao et al [1]. Sua estrutura é mostrada na Figura
4.1. Essa arquitetura recebe como entrada as imagens da face, do olho esquerdo, do olho
direito e os retangulos que compoem as bordas dessas regioes. O objetivo é aproveitar a
similaridade dos dois olhos para extrair caracteristicas complexas de maneira adaptativa.
Mapas de caracteristicas dos dois olhos sao empilhados em um bloco tnico, depois de terem
passado por uma série de camadas de convolucao. As camadas SE sao usadas para ponderar
quais mapas de caracteristicas sao mais importantes e os retangulos com as bordas da regiao

serao usados para recalibrar a extragao das caracteristicas dos olhos, o que se da na camada
AdaGN.

4.4.2 Implementacao

O modelo da rede AF'F foi inteiramente implementado usando a biblioteca pytorch,

seguindo as formulas e detalhes apresentadas em Bao et al [1].
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Figura 4.1: Arquitetura do modelo AFF-NET, imagem retirada de Bao et al [1]

Modelo da Face

O modelo da face possui 6 camadas de convolugao. Com uma camada maz pooling depois
da segunda e quinta camada de convolugao. Duas camadas lineares sao usadas para compri-
mir as caracteristicas faciais em um vetor de 64 dimensoes. Os retangulos sao processados

por 4 camadas lineares com canais de saida respectivamente (64, 96, 128, 64).

class FaceModel (nn.Module) :
def  init  (self):
super (FaceModel , self). init ()
self.conv_block = nn.Sequential(

nn.Conv2d (3, 48, kernel size=5, stride=2, padding=0),
nn . GroupNorm (6, 48),
nn.ReLU() ,
nn.Conv2d (48, 96, kernel size=5, stride=1, padding=0),
nn . GroupNorm (12, 96) ,
nn.ReLU() ,
nn. MaxPool2d (kernel size=3, stride=2),
nn.Conv2d (96, 128, kernel size=5, stride=1, padding=2),
nn . GroupNorm (16, 128)
nn.ReLU() ,
nn. MaxPool2d (kernel size=3, stride=2),
nn.Conv2d (128, 192, kernel size=3, stride=1, padding=1),
nn . GroupNorm (16, 192),
nn.ReLU() ,
SELayer (192, 16),
nn.Conv2d (192, 128, kernel size=3, stride=2, padding=0),
nn . GroupNorm (16, 128),
nn.ReLU() ,
SELayer (128, 16),
nn.Conv2d (128, 64, kernel size=3, stride=2, padding=0),
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nn . GroupNorm (8, 64),
nn.ReLU() ,
SELayer (64, 16),

self.linearl = nn.Linear(5 * 5 % 64, 128)
self.linear2 = nn.Linear (128, 64)
self.lrelu = nn.LeakyReLU ()

Depois de definido o bloco de convolugao acima, o aplicamos nos dados de entrada x
que sao imagens recortadas da face. Em seguida aplicamos duas vezes uma camada linear

com fungao de ativagao LeakyReLU.

def forward(self, x):

x = self.conv block(x).view(x.size (0), —1)
x = self.linearl (x)

x = self.lrelu(x)

x = self.linear2 (x)

return self.lrelu(x)

Modelo do Olho

O modelo do olho, que é o mesmo para o olho esquerdo quanto o direito, possui 5
camadas de convolugao, com camadas max pooling na segunda e na quinta camada. Os
mapas de caracteristicas resultantes sao fundidos pela camada AdaGN depois da terceira
e da quinta camadas de convolugao. Temos uma camada linear que comprime o mapa de

caracteristicas dos dois olhos em um tnico vetor de 128 dimensoes.

class EyeModel (nn. Module) :
def  init  (self):
super (EyeModel, self). init ()

self.pool = nn.MaxPool2d (kernel size=3, stride=2)

self.relu = nn.ReLU()

self .grup = nn.GroupNorm (3, 24)

self .sel = SELayer (48, 16)

self .se2 = SELayer (128, 16)

self.convl = nn.Conv2d (3, 24, kernel size=5, stride=2, padding=0)

self.conv2 = nn.Conv2d (24, 48, kernel size=5, stride=1, padding=5)
(48

self.conv3 = nn.Conv2d 64, kernel size=5, stride=1, padding=1)
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self.conv4d = nn.Conv2d (64, 128, kernel size=3, stride=1, padding
~1)

self.convb = nn.Conv2d (128, 64, kernel size=3, stride=1, padding
=1)

self .agnl = AdaGN(128, 48)

self .agn2 = AdaGN(128, 64)

self .agn3 = AdaGN(128, 128)

self.agnd = AdaGN(128, 64)

Segue a aplicagao das camadas definidas acima para o modelo do olho. ada;, refere-se
ao fator de recalibragem extraido dos retangulos das bordas das regioes dos olhos e face na

imagem original, resultante da camada AdaGN.
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def forward(self, x, ada in):

x1 = self.convl(x)
x1 = self.grup(x1)
x1 = self.relu(x1)
x1 = self.conv2(x1)

x1 = self.relu(x1)

x1 = self.agnl(xl, 6, ada_ in)
x1 = self.pool(x1)

x1 = self.sel(x1)

x1 = self.conv3(x1)

x1 = self.agn2(x1l, 8, ada_ in)
x1 = self.relu(x1)

x1 = self.pool(x1)

x2 = self.conv4d(x1)

x2 = self.agn3(x2, 16, ada_ in)
x2 = self.relu(x2)

x2 = self.se2(x2)

x2 = self.convb(x2)

x2 = self.agn4(x2, 8, ada_in)
x2 = self.relu(x2)

return torch.cat ((x1, x2), 1)

Os resultados finais de cada modelo para face, olhos e retangulos sao concatenados e
alimentados como entrada de duas camadas lineares que devolvem uma coordenada bidi-

mensional correspondendo a posi¢ao normalizada do olhar na tela.

def forward(self, eyesLeft, eyesRight, faces, rects):

# Calibration step

outFace = self.faceModel(faces)

outRect = self.rectsFC(rects)

ada_in = torch.cat ((outFace, outRect), 1)

# Apply the eye model to the left eye
outEyeL = self.eyeModel (eyesLeft , ada_in)
# Apply the eye model to the left eye
outEyeR = self.eyeModel(eyesRight, ada_ in)
# Concat both eyes

outEyes = torch.cat ((outEyeL, outEyeR), 1)

# Apply SELayer
outEyes = self.sel(outEyes)
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# Apply a convolutional layer
outEyes = self.conv(outEyes)
# Apply AdaGN
outEyes = self.agn(outEyes, 8, ada_in)
outEyes = self.relu(outEyes)

outEyes = self.se2(outEyes)

outEyes = outEyes.view (outEyes.size (0), —1)
# Apply Fully Conected layer

outEyes = self.eyesFC(outEyes)

# Apply eyes, face and rects features
f out = torch.cat((outEyes, outFace, outRect), 1)
return self.FCLayer(f out)

Modelo das bordas das regioes dos olhos e face

Nesse modelo aplicamos trés vezes uma camada linear com funcao de ativagao Leaky-

ReL U, para produzir um output de dimensoes 128 x 64;

self .rectsFC = nn.Sequential(

nn. Linear (12, 64),

nn. LeakyReLU () ,

nn. Linear (64, 96),

nn . LeakyReLU () ,

nn. Linear (96, 128),

nn . LeakyReLU () ,

nn. Linear (128, 64),

nn . LeakyReLU () ,

Recalibragem

Nessa parte pegamos o resultado do modelo da face e o resultado do modelo das bordas
das regioes dos olhos e face, e concatenados seus outputs, para ser usado como fator de

recalibragem na extragao de caracteristicas no modelo do olho.
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Figura 4.2: Imagem retirada de Bao et al [1]

outFace = self.faceModel(faces)
outRect = self.rectsFC(rects)
ada_in = torch.cat ((outFace, outRect), 1)

Modelo da rede AFF

Combinando os modelos definidos acima temos o seguinte esquema

Eve features }—" I 'I'I_i
7N\ X
R ;

Facial feature — Y -

Gaze Posidon

User Image

Figura 4.3: Imagem retirada de Bao et al [1]

Trecho de codigo do modelo completo da rede AFF, utilizando os modelos definidos

acima.

class Model (nn. Module) :
777 Implement the main structure for the Adaptive Feature Fusion

network .

A
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def  init (self):
super (Model, self). init ()

# FEyes and face model
self.eyeModel = EyeModel ()
self . faceModel = FaceModel ()

self.conv = nn.Conv2d (256, 64, kernel size=3, stride=2, padding=1)
self .sel =SELayer (256, 16)

self .se2 = SELayer (64, 16)

self.relu = nn.ReLU()

self.agn = AdaGN(128, 64)

# Fully conected layers for eyes and face and rects
self .FCLayer = nn.Sequential (

nn. Linear (128 + 64 + 64, 128),

nn . LeakyReLU () ,

nn. Linear (128, 2),

)

self .eyesFC = nn.Sequential (
nn. Linear (3136, 128),
nn . LeakyReLU () ,
)
self .rectsFC = nn.Sequential(
nn. Linear (12, 64),
nn. LeakyReLU () ,
nn. Linear (64, 96),
nn . LeakyReLU () ,
nn. Linear (96, 128),
nn . LeakyReLU () ,
nn. Linear (128, 64),
nn . LeakyReLU () ,

self.loss fn = nn.SmoothL1Loss () .cuda()

def training step(self, data, device):
output = self(data|’leftEye’].to(device),
data[’rightEye’].to(device),
data|’face’].to(device),

data|’rects’].to(device))

loss = self.loss fn(output, data|’label’].to(device)) * 4
return loss

def validation step(self, data, device):
output = self(data|’leftEye’].to(device),
data|’rightEye’].to(device),
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data|’face’].to(device),

data|’rects’].to(device))

# Labels are the score which are the normalized position on screen
labels = data|’label’].to(device)

# Resolution of the screen

resolution = data|’resolution’].to(device)

return output, labels, resolution
def forward(self , eyesLeft, eyesRight, faces, rects):

# Calibration step

outFace = self.faceModel (faces)

outRect = self.rectsFC(rects)

ada_in = torch.cat ((outFace, outRect), 1)

# Apply the eye model to the left eye
outEyel = self.eyeModel(eyesLeft , ada_ in)
# Apply the eye model to the left eye
outEyeR = self.eyeModel(eyesRight , ada_in)
# Concat both eyes

outEyes = torch.cat ((outEyeL, outEyeR), 1)

# Apply SELayer

outEyes = self.sel(outEyes)

# Apply a convolutional layer

outEyes = self.conv(outEyes)

# Apply AdaGN

outEyes = self.agn(outEyes, 8, ada_in)
outEyes = self.relu(outEyes)

outEyes = self.se2(outEyes)

outEyes = outEyes.view (outEyes.size (0), —1)
# Apply Fully Conected layer

outEyes = self.eyesFC(outEyes)

# Apply eyes, face and rects features
f out = torch.cat((outEyes, outFace, outRect), 1)
return self.FCLayer(f out)



Capitulo 5

Treinamento

5.1 Experimento

Para o treinamento foi usado a técnica de validagao cruzada k-fold [5], dada a natureza
do conjunto de dados. Com isso espera-se evitar sobreajuste, ou seja, evitar que o modelo
se ajuste muito bem ao conjunto de dados anteriormente observado, mas se mostre ineficaz

em conjuntos de dados nao observados.

A seguir sao exibidos os pardmetros que foram usados no treinamento.

params = {
number of epochs: 100,
batch size: 64,
learning rate: 0.0001,
optimizer: adam,

loss function: SmoothL1Loss,

O modelo foi treinado por 100 épocas usando o conjunto de dados de 15,151 imagens
coletado previamente. Foi usada a Smooth L1 como fungao perda. O treinamento levou
aproximadamente 26 horas e foi realizado numa méaquina com GPU de 16 gigas de memoria
dedicada. A taxa de aprendizado inicial foi de 0.0001, sendo diminuida para 0.00001 apos 25
épocas e depois novamente para 0.000002 ap6s 50 épocas. O tamanho do lote de treinamento
(batch size) usado foi de 64. Esse treinamento foi repetido 5 vezes sempre iniciando um novo
modelo a cada nova iteracao da validagao cruzada. Os hiperparametros foram escolhidos por
tentativa e error até que a funcao de perda convergisse de maneira satisfatoria usando como

base os hiperparametros fornecidos em Bao et al [1].

Segue o trecho de cédigo usado no treinamento.
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fold , (train ids, test ids) in enumerate(kfold.split(dataset)):

train _subsampler = SubsetRandomSampler (train ids)

test subsampler = SubsetRandomSampler (test ids)

trainLoader = DataLoader(dataset, batch size=batch size, shuffle=False
, sampler=train subsampler)
testLoader = DataLoader(dataset , batch size=batch size, shuffle=False,

sampler=test subsampler)

# Create new model
net = Model ()

# Learning rate

Ir = 0.0001

# Train

net.train ()

# Load data into gpu
net.to(device)

# Create optimizer

optimizer = torch.optim.Adam(net.parameters(), lr, weight decay
~0.0005)

# Save the model in this path
savepath = os.path.join (abspath,f’checkpoint/checkpoint {fold}—fold.

tar’)
print (f’Starting training {fold} fold...")
results = {}
results [f’fold —{fold}’] = {’mean error’: 0, ’loss’: []}

for epoch in range(num epochs):
if epoch > 25:
lr = 0.00001
elif epoch > 50:
Ir = 0.000002

print (f ’Fold: {fold}, Epoch: {epoch}, 1r: {lr}’)
results [f’fold —{fold} ][ loss’].append ([])
for i, data in enumerate(trainLoader):
# FEzxecute a training step
loss = net.training step(data, device)
optimizer.zero grad ()
loss . backward ()
optimizer .step ()
# Register the loss along the training process
results [f’fold —{fold}’|[ ’loss’|[epoch].append(loss.item ())
print (f’loss: {loss.item()}’, end="\r")
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if epoch % 10 = 0:
torch .save ({
"epoch ’: epoch,

"model state dict’: net.state dict (),

"optimizer state dict’: optimizer.state dict (),
"loss ’: loss,
“1r 7. Ir

}, savepath)
# Training process is complete.

print (’Training process has finished. Saving trained model.”)

torch.save ({
’epoch ’: epoch,
"model state dict’: net.state dict(),

‘optimizer state dict’: optimizer.state dict (),
"loss ’: loss,
“1r 7 Ir

}, savepath)

Segue o trecho de cédigo usado na validagao do modelo

print (f’Starting testing for {fold}—fold...")

# Evaluation for this fold

with torch.no grad():
errors = []
# Iterate over the test data and generate predictions
for i, data in enumerate(testLoader, 0):

# Generate gaze outputs

output, labels, resolution = net.validation step(data, device)

for k, gaze in enumerate(output):
gaze = gaze.cpu().detach ()
xyGaze = [gaze[0O]|xresolution [k][0], gaze[l]xresolution [k
1)
xyTrue = [labels[k]|[0]*resolution [k][0], labels[k][1]x
resolution [k][1]]
errors .append (dist (xyGaze, xyTrue))

mean_error = np.mean(np.asarray (errors)) / 38 # convert from
pizels to cm
results[f’fold —{fold}’|[ mean error’| = mean error

print ({’fold: {fold}, mean error: {mean error}’)
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5.2 Resultados

Abaixo seguem os graficos do treinamento com validacao cruzada 5-fold. Percebe-se que
o modelo converge rapidamente em 20 épocas e depois a taxa de convergéncia reduz dras-
ticamente. O modelo foi treinado com um conjunto de dados de tamanho 15,151 imagens,
o que ¢ consideravelmente menor que conjuntos de dados ja prontos como MPIIFaceGaze

com 213,659 imagens e GazeCapture com 2,445,504 imagens.

Seguem os gréaficos da fungao de perda durante o treinamento junto com erro médio

obtido durante a validacao para cada fold.
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0.20 0.20 -
g g
5 0.157 £ 0.15 1
L L
Gl s
o 0107 & 0.10 -
] L]
=4 =3
2 0.05 2 0.05
0.00 4 T T T T T T 0.00 - T T T T T T
o] 20 40 60 80 100 4] 20 40 60 80 100
Numero de épocas Numero de épocas
Fold 3 Erro médio: 6.35 cm Fold 4 Erro médio: 6.25 cm
0.25 4 0.20 A
S 020 2 015
£ £
L RN
=2 0.15 1 =
[=] [=]
0.10 A
& 0.10 1 @
g g
= S 0.05 -
4 0.05 A - 0.05
0.00 4 T T T T T T 0.00 1 T T T T T T
o] 20 40 60 80 100 4] 20 40 60 80 100
NUmero de épocas Numero de épocas
Fold 5 Erro médio: 6.09 cm
0.25 A
g
2 0.20
L
92 0.15 1
[=]
'S 0.10 4
=
=
Y- 0.05 A
0.00 L T T T T T T
o] 20 40 60 80 100

NUmero de épocas

Figura 5.1: O erro médio da validagio cruzada € 6.23 cm

Comparando o resultado deste trabalho com o experimento artigo do Adaptive Feature
Fusion Network for Gaze Tracking in Mobile Tablets vemos que mesmo para um conjunto de

dados pequeno o modelo AFF-NET é superior a outros modelos propostos anteriormente.
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Experimento usando MPIIFaceGaze apresentado no artigo do modelo AFF-NET [1].

Método Erro médio da estimagao da posigao 2D do olhar (cm)
iTracker [7] 5.46
Spatial weights CNN [11] 4.2
RT-GENE [4] 4.2

AFF-NET [1] 3.9







Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho empenhamos em seguir um pipeline completo de um trabalho de pes-
quisa na area de visao computacional, desde o desenho de um experimento de coleta até o
treinamento de uma rede neural de convolugao. O rastreador ocular baseado na aparéncia
do olho utilizando o modelo AFF-NET [1] é bastante poderoso para generalizar estimadores
do olhar, mesmo para conjuntos de dados pequenos. A dificuldade principal encontra-se em
desenvolver um experimento de coleta eficiente e executa-lo de maneira a obter um conjunto

de dados grande e confiavel.

Apesar de que o tamanho do conjunto de dados usado no treinamento tenha sido pe-
queno, o trabalho apresentou um passo importante na dire¢cao do desenvolvimento de inter-
faces de controle nao convencionais, e de como elas podem ter um baixo custo de produgao

e serem extremamente acessiveis.

Web: www.linux.ime.usp.br/~mattconce /mac0499/.
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